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RESUMEN
TRABAJO DE GRADO

La mineria de datos educativos es una nueva tendencia en el campo de la mineria de datos y el
descubrimiento de conocimientos en bases de datos que se centra en la mineria de patrones utiles y el
descubrimiento de conocimientos Utiles de los sistemas de informacion educativos. A partir de la aplicacién
de técnicas de prediccion y clasificacion se pretende analizar la informacion recopilada de los estudiantes
a través de sus afios de estudio y proporcionar clasificaciones basadas en datos recopilados para predecir
y clasificar a aquellos estudiantes que pueden continuar su proceso y/o transicion educativa desde sus
afos de estudio en pregrado hacia los diferentes posgrados de la Pontificia Universidad Javeriana Cali. El
enfoque del proyecto esta dirigido a predecir con algunas caracteristicas de los estudiantes aplicando la
metodologia CRISP-DM para los pronosticos de los algoritmos de clasificacion resultantes.



ABSTRACT
TRABAJO DE GRADO

Educational data mining is a new trend in the field of data mining and knowledge discovery in databases
that focuses on mining useful patterns and discovering useful knowledge from educational information
systems. From the application of prediction and classification techniques it is intended to analyze the
information collected from students throughout their years of study and provide classifications based on
data collected to predict and classify those students who can continue their process and / or transition
educational from his years of undergraduate study to the different postgraduate degrees of the Pontificia
Universidad Javeriana Cali. The focus of the project will be aimed at predicting or classifying with those
predominant characteristics of the students applying the CRISP-DM methodology for the predictions of the
resulting classification algorithms.
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INTRODUCCION

La mineria de datos educativos (EDM) es una nueva tendencia en el campo de la mineria de datos
y el descubrimiento de conocimientos en bases de datos (KDD) que se centra en la mineria de
patrones utiles y el descubrimiento de conocimientos utiles de los sistemas de informacion
educativos, como sistemas de admision, sistemas de registro, gestion de cursos, sistemas de
aprendizaje (Moodle, Blackboard, etc...), y cualquier otro sistema que atienda a estudiantes de
diferentes niveles educativos, desde escuelas y colegios hasta universidades. Los investigadores
en este campo se centran en descubrir conocimientos Utiles, ya sea para ayudar a los institutos
educativos a gestionar mejor a sus estudiantes, o para ayudar a los estudiantes a gestionar mejor
su educacion, sus resultados y mejorar su rendimiento.

Analizar los datos y la informacién de los estudiantes para clasificarlos, encontrar informacion
gue permita tomar mejores decisiones o mejorar el desempefio de los estudiantes es un campo
de investigacién interesante, que se enfoca principalmente en analizar y comprender los datos
educativos de los estudiantes y generar reglas, clasificaciones y predicciones especificas para
ayudar a los estudiantes en su desempefio educativo futuro.

La clasificacion es la técnica de mineria de datos mds familiar y eficaz que se utiliza para clasificar
y predecir valores. La mineria de datos educativos (EDM) no es una excepcién a este hecho, por
lo tanto, se utilizara en este proyecto para analizar la informacion recopilada de los estudiantes a
través de sus afios de estudio y proporcionar clasificaciones basadas en los datos recopilados para
predecir y clasificar a aquellos estudiantes que pueden continuar su proceso y/o transicion
educativa desde sus afios de estudio en pregrado hacia los diferentes posgrados de la Pontificia
Universidad Javeriana Cali. El objetivo del trabajo que se propone en este documento es generar
un modelo de prediccidn que permita predecir la continuidad en el proceso de formacion
académica en posgrado de los estudiantes egresados de pregrado de la Pontificia Universidad
Javeriana Cali, a partir de la identificacion de atributos relacionados, a través de técnicas de
mineria de datos. Este conocimiento puede ayudar a las dreas de Promocién Estudiantil a mejorar
sus estrategias de atraccidn, teniendo un mayor enfoque en aquellos estudiantes que presentan
una alta certeza o grado de probabilidad de continuar su formaciéon académica de posgrados en
la universidad.



ntificia Universidad

1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Desde el afio 2018, la cantidad de estudiantes matriculados en Posgrados en la Pontificia
Universidad Javeriana Cali ha tenido una tendencia a la baja; en la Facultad de Ingenieria y
Ciencias en los rangos de matriculados desde el segundo periodo del 2018 al segundo periodo del
2020 se ha tenido una caida de casi un 30% en el nimero de estudiantes. Este es un desafio
permanente para las instituciones de educacidn superior porque la desercién estudiantil trae
consigo problemas econdmicos y de reputacion para las universidades. Frente a esta
problematica, han sido desarrolladas una variedad de estrategias de retencidn para revertir esta
creciente tendencia regional, nacional y global.

La pandemia de coronavirus que afecta al mundo desde el afio 2020 obligé a muchas instituciones
de educacion superior a replantear sus metodologias de atraccién hacia los nuevos integrantes
en los diferentes niveles académicos de pregrado y posgrados. La transformacién digital surgié
entonces como una alternativa para que las instituciones pudieran reinventarse y seguir
ofreciendo las diferentes alternativas de educacion a los diferentes publicos. El crecimiento de la
virtualidad supuso una alternativa para mantener la productividad, evitar la exposicidon al
contagio, los traslados y gestionar el tiempo de forma eficiente. Sin embargo, también supuso
una nueva forma de interaccion en el mercado para la oferta de los programas académicos. Esta
oferta significaba la explotacién de los diferentes medios de comunicacion y redes sociales para
poder llegar a los clientes de forma oportuna y asertiva.

Segun el informe “Big data en educacion” desarrollado por la Universidad EAFIT y la Red de
Inteligencia Competitiva, el pais que mas ha investigado el tema es Estados Unidos, mostrando
gue mucha de esta investigacién se ha aplicado a casos reales en sus propias escuelas y
universidades [1]. Igualmente, China y Reino Unido son dos paises que ya han comenzado a
estudiar el tema y a ver su importancia en el mejoramiento de la calidad y pertinencia educativa
gue le estan proporcionando a sus estudiantes. Por otro lado, la aplicacién de la mineria de datos
en la educacion viene teniendo un importante lugar dentro del conjunto de investigaciones que
buscan desarrollar métodos para explorar la informacion que se genera dentro de los ambientes
educativos con el objetivo de entender la forma en que los estudiantes aprenden, para poder
tomar las decisiones adecuadas que garanticen el éxito en el proceso educativo[2].

Por tanto, este trabajo de grado pretende realizar un estudio a partir de la aplicacidn de técnicas
de mineria de datos para generar un modelo de prediccién a partir de la seleccidén y evaluacién
de diferentes técnicas que permitan la interpretabilidad de dicho modelo, logrando predecir
tendencias y patrones de comportamiento en los estudiantes de pregrado, para tener
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continuidad académica en posgrados de la Pontificia Universidad Javeriana Cali. Ademas, hacer
aprovechamiento de data mining para revelar las caracteristicas de los estudiantes y predecir su
transito de pregrado a posgrado que permita continuar con su formacién en conocimientos
especificos y especializados de su carrera profesional.

1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

¢Como aplicar técnicas de aprendizaje automatico para generar un modelo de prediccidon de
continuidad académica de formacién en posgrados de estudiantes de pregrado, para aportar en
el proceso de atraccion y oferta académica de posgrados en el drea de mercadeo de la Direccién
de Promocidén de la Pontificia Universidad Javeriana Cali?



2. OBIJETIVOS DEL PROYECTO

2.1. OBIJETIVO GENERAL

Generar un modelo de prediccién que permita predecir la continuidad en el proceso de formacion
académica en posgrado de los estudiantes egresados de pregrado de la Pontificia Universidad
Javeriana Cali, a partir de la identificacion de atributos relacionados, a través de técnicas de
mineria de datos.

2.2.  OBIJETIVOS ESPECIFICOS

Identificar, recopilar, anonimizar, integrar y limpiar los datos obtenidos de los sistemas de
informacién con el objetivo de establecer las relaciones que permitan definir la continuidad de
los estudiantes egresados de pregrado.

Aplicar las técnicas de aprendizaje automadtico para predecir si un estudiante egresado de
pregrado continuard sus estudios de posgrado en la Pontificia Universidad Javeriana Cali.

Evaluar y comparar los modelos generados para seleccionar el mas apropiado para la prediccion.

2.3. RESULTADOS OBTENIDOS

Como resultado de este trabajo, se obtuvo un modelo aplicando técnicas de aprendizaje
automatico, que permite predecir la continuidad en estudios de posgrado de estudiantes
egresados de pregrado de la Facultad de Ingenieria y Ciencias, enmarcado en la estrategia de la
unidad organizacional de las Oficinas de Promocién Institucional y Mercadeo de la Pontificia
Universidad Javeriana Cali.



3. JUSTIFICACION

Los métodos y técnicas de mineria de datos se han convertido en un drea de investigacidon
importante en los ultimos afios, porque su inclusién en un proceso de analisis de datos puede
revelar relaciones ocultas, patrones de comportamiento, perfiles de entidades y regularidades
similares en los datos almacenados en grandes bases de datos.

El conocimiento descubierto por la inteligencia artificial dificilmente podria adquirirse por medios
tradicionales, como el andlisis estadistico, la consulta de datos u otros métodos analiticos, debido
a la gran cantidad de datos recopilados y la vaga idea de la existencia del conocimiento. Por lo
tanto, el descubrimiento de conocimiento en datos (KDD) y la mineria de datos (DM) como parte
integral, son indispensables para los analistas de datos. Sin embargo, lo mencionado
anteriormente es cierto solo en el caso de datos de entrada de calidad, o datos que podrian
transferirse a través del proceso de preprocesamiento[5]. En un articulo publicado por el Servicio
de Investigacién del Congreso de los Estados Unidos (CRS) declararon que: "La calidad de los datos
es un tema multifacético que representa uno de los mayores desafios para la mineria de datos".
Se ha reconocido que el éxito de todo un proceso KDD depende de las entradas
proporcionadas[6].

En los ultimos anos, las instituciones de educacién han incrementado cada vez mas el uso de
analisis de datos para investigar cuestiones cientificas dentro de la investigaciéon del dominio
educativo para comprender mejor a los estudiantes y sus comportamientos de aprendizaje. Este
analisis de datos va muy de la mano del crecimiento de herramientas tecnolégicas que se
combinan con el aprendizaje tradicional, a fin de generar estrategias para descubrir conexiones
ocultas o previamente desconocidas y generar hipétesis en profundidad[8].

Una vez se logra consolidar la informacién a través del uso de herramientas de andlisis de mineria
de datos, entra a jugar un papel importante el andlisis predictivo; analizando datos demograficos
y de rendimiento estudiantil, las instituciones de educacidn pueden predecir diferentes aspectos
en el rendimiento de los estudiantes o pueden guiar sus estrategias en consolidar el mercadeo
para obtener mejores resultados en la atraccion de nuevos estudiantes y aumentar la tasa en la
retencidn de sus estudiantes en las modalidades presenciales y en linea.

Segun Gartner[4], “El analisis predictivo es una forma de analisis avanzado que examina los datos
o el contenido para responder a la pregunta "éQué va a pasar?" o mas precisamente, "éQué es
probable que suceda?", y se caracteriza por técnicas como analisis de regresién, prondstico,
estadisticas multivariantes, coincidencia de patrones, modelado predictivo y prondstico.”

El analisis predictivo utiliza técnicas de mineria de datos, estadistica, modelizacién, aprendizaje

automatico e inteligencia artificial, para analizar los datos actuales y hacer predicciones sobre el

futuro. La técnica de mineria de datos es usada con la finalidad de obtener informacién especifica
10



que se encuentra oculta en grandes volumenes de informacidén y que aporta caracteristicas y
conocimientos Utiles para las instituciones de educacion.

Por otro lado, cuando la informacidon no cuenta con una serie de datos ya etiquetados en
diferentes categorias, grupos o clases en base a las cuales se puedan hacer predicciones o aplicar
analisis predictivos, es necesario recurrir a técnicas de analisis de cluster o clustering.

Finalmente, los cambios en la educacién superior y la movilidad estudiantil, hacen que la oferta
educativa sea cada vez mas competitiva, dindmica y se ajuste a las necesidades de los diferentes
aspirantes de los posgrados. Por lo anterior, es importante proponer y desarrollar técnicas que
permitan tomar decisiones oportunas frente al mercadeo educativo, aunque no se encontraron
trabajos que precisen puntualmente sobre investigaciones previas acerca de la continuidad del
proceso de formacion de estudiantes de pregrado, es importante la aplicacion de estas técnicas
orientadas hacia un mayor grado de certeza en los resultados de las diferentes ofertas de
atraccién y marketing de la universidad; si bien es cierto que lo que mas puede primar en la
decisién de un estudiante para continuar realizando posgrados en la universidad es un plan de
estudio bien estructurado, que permita satisfacer los objetivos de su vida profesional, pueden
existir mecanismos o estrategias, como los modelos de prediccidn, que generen valor agregado a
la institucion y ser claves en el proceso de atraccidn de dichos estudiantes.

11
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4. MARCO TEORICO DE REFERENCIA Y ANTECEDENTES

4.1. MINERIA DE DATOS

La mineria de datos (DM) es una técnica dedicada a escanear grandes conjuntos de datos, generar
informacién y descubrir conocimiento a partir de esos datos. El significado del término mineria
tradicional sesga los motivos de la mineria de datos. Pero, en lugar de buscar minerales naturales,
el objetivo es el conocimiento. DM busca descubrir patrones de datos, organizar informacién de
relaciones ocultas, estructurar reglas de asociacion, estimar valores de elementos desconocidos
para clasificar objetos, componer grupos de objetos homogéneos y revelar muchos tipos de
hallazgos que no son facilmente producidos por un sistema de informacion cldsico. Por lo tanto,
los resultados de la DM representan un apoyo valioso para la toma de decisiones [2].

La educacion es un nuevo objetivo de aplicacién de DM para el descubrimiento de conocimientos,
la toma de decisiones y la recomendacion. Hoy en dia, el uso de DM en el dmbito educativo es
incipiente y da origen al campo de investigacion de la mineria de datos educativos (EDM)[10].

La EDM surge como un paradigma orientado a disefiar modelos, tareas, métodos y algoritmos
para explorar datos de contextos educativos. EDM busca descubrir patrones y hacer predicciones
gue caracterizan los comportamientos y logros de los estudiantes, el contenido del conocimiento
del dominio, las evaluaciones, las funcionalidades educativas y las aplicaciones.

4.2. APRENDIZAJE AUTOMATICO

Machine Learning es un area de la inteligencia artificial que engloba un conjunto de técnicas que
hacen posible el aprendizaje automatico a través del entrenamiento a partir de conjuntos de
datos. Hoy en dia existen diferentes modelos que utilizan esta técnica y consiguen una precisién
incluso superior a la de los humanos en las mismas tareas, por ejemplo en el reconocimiento de
objetos en una imagen [11].

La construccion de modelos de aprendizaje automatico requiere adaptaciones propias debido a
la naturaleza de los datos o a la problematica a la que se aplica. Asi, surge la necesidad de
investigar las diferentes técnicas que permitan obtener resultados precisos y confiables en un
tiempo razonable.

El aprendizaje automatico permite a un sistema aprender de los datos en lugar de aprender
mediante la programacion explicita [12]. Sin embargo, no es un proceso sencillo. Conforme el
algoritmo ingiere datos de entrenamiento, es posible producir modelos mas precisos basados en
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datos. Un modelo de aprendizaje automatico es la salida de informacion que se genera cuando
se entrena un algoritmo de aprendizaje automatico con datos. Después del entrenamiento, al
proporcionar un modelo con una entrada, se le dard una salida. Por ejemplo, un algoritmo
predictivo creara un modelo predictivo. A continuacién, cuando proporcione el modelo predictivo
con datos, recibira un prondstico basado en los datos que entrenaron al modelo.

El aprendizaje automatico permite entrenar modelos de manera iterativa con conjuntos de datos
antes de ser implementados. Este proceso iterativo de modelos conduce a una mejora en los tipos
de asociaciones hechas entre los elementos de datos. Debido a su complejidad y tamafio, estos
patrones y asociaciones podrian haber sido facilmente pasados por alto por la observacién
humana. Después de que un modelo ha sido entrenado, se puede utilizar en tiempo real para
aprender de los datos. Las mejoras en la precisidn son el resultado del proceso de entrenamiento
y la automatizacién que forman parte del Machine Learning [12].

4.2.1 Tipos de aprendizaje automatico. Las técnicas de aprendizaje automatico son muy utilizadas
hoy en dia para mejorar la precisidon de los modelos predictivos. Dependiendo de la naturaleza del
problema empresarial que se estd atendiendo, existen diferentes enfoques basados en el tipo y
volumen de los datos.

® Aprendizaje supervisado. El aprendizaje supervisado comienza tipicamente con un
conjunto establecido de datos y una cierta comprensién de cémo se clasifican estos datos.
El aprendizaje supervisado tiene la intencién de encontrar patrones en datos que se
pueden aplicar a un proceso de analitica. Estos datos tienen caracteristicas etiquetadas
qgue definen el significado de los datos. Por ejemplo, se puede crear una aplicacién de
aprendizaje automatico con base en imdagenes y descripciones escritas que distinga entre
varias especies de animales.

® Aprendizaje no supervisado. El aprendizaje no supervisado se utiliza cuando el problema
requiere una cantidad masiva de datos sin etiquetar. Por ejemplo, las aplicaciones de redes
sociales, tales como Twitter, Instagram y Snapchat, tienen grandes cantidades de datos sin
etiquetar. La comprensién del significado detrads de estos datos requiere algoritmos que
clasifican los datos con base en los patrones o clusteres que encuentran. El aprendizaje no
supervisado lleva a cabo un proceso iterativo, analizando los datos sin intervencién
humana. Se utiliza en la deteccién de spam en e-mails. Existen demasiadas variables en
los emails legitimos y de spam para que un analista etiquete una cantidad masiva de e-
mail no solicitado. En su lugar, los clasificadores de Machine Learning, basados en
Clustering y asociacidn, se aplican para identificar e-mail no deseado.
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® Aprendizaje de refuerzo. El aprendizaje de refuerzo es un modelo de aprendizaje
conductual. El algoritmo recibe retroalimentacidon del andlisis de datos, conduciendo al
usuario hacia el mejor resultado. El aprendizaje de refuerzo difiere de otros tipos de
aprendizaje supervisado, porque el sistema no estd entrenado con el conjunto de datos de
ejemplo. Mas bien, el sistema aprende a través de la prueba y el error. Por lo tanto, una
secuencia de decisiones exitosas conduce al fortalecimiento del proceso, porque es el que
resuelve el problema de manera mas efectiva.

® Aprendizaje profundo. El aprendizaje profundo es un método especifico de Machine
Learning que incorpora las redes neuronales en capas sucesivas para aprender de los datos
de manera iterativa. El Deep Learning es especialmente atil cuando se trata de aprender
patrones de datos no estructurados. Las redes neuronales complejas de aprendizaje
profundo estan disefiadas para emular como funciona el cerebro humano, asi que las
computadoras pueden ser entrenadas para lidiar con abstracciones y problemas mal
definidos. Las redes neuronales y el aprendizaje profundo se utilizan a menudo en el
reconocimiento de imagenes, voz y aplicaciones de vision de computadora.

4.2.2 Validacion cruzada: eleccion de parametros en un algoritmo. Uno de los pasos importantes
a tener en cuenta cuando se desea entrenar un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado
es estimar cual es su comportamiento, es decir, con qué precision clasificard el modelo creado con
un algoritmo elegido aquellos datos nuevos que no han sido vistos previamente. Un conocido
error metodoldgico para estos casos es el de sobreentrenar el algoritmo con unos datos para los
gue ya se conoce el resultado deseado, esto es comUnmente conocido como overfitting. Por otro
lado, es posible que el modelo sea demasiado simple y no se cuente con los valores adecuados en
su entrenamiento, esto es conocido como underfitting [12]. Por lo anterior, es necesario encontrar
la mejor forma de evaluar el modelo cuidadosamente y, de esta forma, asegurar que se va a
obtener el mejor rendimiento del mismo. Para ello existen técnicas de validaciédn cruzada,
comunmente conocidas como cross-validation, que indican cdmo de preciso se comportara el
algoritmo para datos nuevos no observados.

La validacidn cruzada es una técnica que se usa para poder evaluar los resultados de un analisis
para que asi se pueda garantizar que son independientes de la particién entre los datos que se
usan del conjunto de entrenamiento y los datos del conjunto de prueba [12]. Esta técnica consiste
en evaluar el modelo mediante el entrenamiento de varios modelos en subconjuntos de los datos
de entrada disponibles y evaluarlos con el subconjunto complementario de los datos.
Generalmente se utiliza la validacién cruzada para detectar el sobreajuste, es decir, en aquellos
casos en los que no se logre generalizar un patrén.
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4.2.3 Métricas de evaluacidn del rendimiento de un modelo. Estas métricas permiten elegir cual
es el mejor de todos los algoritmos evaluando los distintos valores obtenidos de las métricas [12].
Para entender las distintas métricas es necesario entender previamente de donde se extraen las
mismas. Para ello es necesario entender con anterioridad el concepto de matriz de confusidn: una
matriz que ayuda a conocer cudl ha sido el rendimiento de un algoritmo. Esta matriz muestra en
un cuadro los siguientes valores:

Verdaderos Positivos (VP). Es la cantidad de aquellas observaciones que fueron
clasificados como pertenecientes a una clase y el modelo acerté.

Falsos Positivos (FP). Esas observaciones que no pertenecian a una clase pero se llegaron
a considerar perteneciente a ellas.

Falsos Negativos (FN). Aquellas observaciones que pertenecian a una clase pero no se
consideraron en ella.

Verdaderos Negativos (VN). Es la cantidad de aquellas observaciones que no pertenecian
a una clase y el modelo las clasificd correctamente.

A partir de estos 4 valores previos se pueden sacar las métricas de rendimiento que sirven para
medir el rendimiento de un modelo:

4.3.

Exactitud. La exactitud de la clasificacion es la relacién entre las predicciones correctas y
el nimero total de predicciones. O mas simplemente, con qué frecuencia es correcto el
clasificador.

Precision. La precision es la relacién entre las predicciones correctas y el nUmero total de
predicciones correctas previstas. Esto mide la precisién del clasificador a la hora de
predecir casos positivos.

Sensibilidad. La sensibilidad también es llamada recall, es la relaciéon entre las
predicciones positivas correctas y el numero total de predicciones positivas. O mas
simplemente, cuan sensible es el clasificador para detectar instancias positivas. Esto
también se conoce como la tasa verdadera positiva.

Puntaje F1. El puntaje F1 es el promedio ponderado de precisidn y sensibilidad. Por lo
tanto, esta puntuacién tiene en cuenta tanto los falsos positivos como los falsos negativos.

TECNICAS DE CIENCIA DE DATOS O ANALISIS DE DATOS

Las técnicas de Data Science o Data Analytics que tanto interés despiertan hoy en dia, en realidad
surgieron en la década de los 90, cuando se usaba el término KDD (Knowledge Discovery in
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Databases) para referirse al (amplio) concepto de hallar conocimiento en los datos. En un intento
de normalizacidn de este proceso de descubrimiento de conocimiento, de forma similar a como
se hace en ingenieria software para normalizar el proceso de desarrollo software, surgieron a
finales de los afios 90 dos metodologias principales: CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining) y SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, and Assess). Ambas especifican las
tareas a realizar en cada fase descrita por el proceso, asignando tareas concretas y definiendo lo
gue es deseable obtener tras cada fase[13].

En 2015, IBM Corporation, uno de los impulsores tradicionales de CRISP-DM, planted una nueva
metodologia llamada Analytics Solutions Unified Method for Data Mining/Predictive Analytics
(ASUM-DM) que extiende CRISP-DM, y es parte de la metodologia general ASUM (Analytics
Solutions Unified Method) incorporada en los productos y soluciones analiticas de IBM[13].

4.4. CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)

CRISP-DM establece un proyecto de mineria de datos a través de un modelo de proceso iterativo,
desarrollado en 1996, y actualmente es la metodologia mas favorecida desde entonces[14].
CRISP-DM comprende las siguientes fases: entendimiento del negocio, entendimiento de los
datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacién y despliegue (Fig. 1). Generalmente, estas
tareas se establecen como fases secuenciales, pero dentro de esta corriente se presentan muchos
ciclos iterativos.
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Fig. 1 Ciclo de vida del proceso de CRISP-DM. [15]

4.4.1 FASE |: ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO. Esta primera fase es probablemente la mas
importante y agrupa las tareas de comprension de los objetivos y requisitos del proyecto desde
una perspectiva de negocio, con el fin de convertirlos en objetivos técnicos y en un plan de
proyecto. Sin lograr comprender dichos objetivos, ningln algoritmo por muy sofisticado que sea,
permitird obtener resultados fiables. Para obtener el mejor provecho de la mineria de datos, es
necesario entender de la manera mas completa el problema que se desea resolver, esto permitira
recolectar los datos correctos e interpretar correctamente los resultados.

4.4.2 FASE Il: ENTENDIMIENTO DE LOS DATOS. Esta segunda fase comprende la recoleccién inicial
de los datos con el objetivo de establecer un primer contacto con el problema, familiarizarse con
ellos, identificar su calidad y establecer las relaciones mas evidentes que permitan definir las
primeras hipdtesis. Esta fase junto a las dos siguientes fases son las que demandan el mayor
esfuerzo y tiempo en un proyecto de mineria de datos. Por lo general si la organizacién cuenta
con una base de datos corporativa, es deseable crear una nueva base de datos especifica para el
proyecto de DM (Data Mining), ya que durante el desarrollo del proyecto es posible que se
generen frecuentes y abundantes accesos a la base de datos con el fin de realizar consultas y
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probablemente se produzcan modificaciones, lo cual podria generar muchos problemas.

4.4.3 FASE lll: PREPARACION DE LOS DATOS. En esta fase y una vez efectuada la recoleccién inicial
de los datos, se procede a su preparacion para adaptarlos a las técnicas de mineria de datos que
se van a utilizar posteriormente, estas pueden ser técnicas de visualizacién de datos, de busqueda
de relaciones entre variables u otras medidas para explotacién de los datos. La preparacién de los
datos incluye las tareas generales de seleccién de datos a los que se va a aplicar una determinada
técnica de modelado, limpieza de datos, generacién de variables adicionales, integracién de
diferentes origenes de datos y cambios de formato.

Esta fase se encuentra relacionada con la fase de modelado, ya que, en funcién de la técnica de
modelado elegida, los datos requieren ser procesados de una manera o de otra, por esta razén
las fases de preparacion y de modelado interactian de forma permanente.

4.4.4 FASE IV: MODELADO. En esta fase de CRISP-DM se seleccionan las técnicas de modelado
mas apropiadas para el proyecto de mineria de datos especifico. Las técnicas para utilizar en esta
fase se eligen en funcién de los siguientes criterios:

Ser apropiada para el problema.

Disponer de los datos adecuados.

Cumplir los requisitos del problema.
Tiempo adecuado para obtener un modelo.
Conocimiento de la técnica.

Previamente al modelado de los datos se debe determinar un método de evaluacién de los
modelos que permita establecer el grado de adecuacién de cada uno de ellos. Después de concluir
estas tareas genéricas se procede a la generacion y evaluacién del modelo. Los parametros
utilizados en la generacion del modelo dependen de las caracteristicas de los datos y de las
caracteristicas de precisidon que se quieran lograr con el modelo.

4.4.5 FASE V: EVALUACION. En esta fase se evalta el modelo, teniendo en cuenta el cumplimiento
de los criterios de éxito del problema. Debe considerarse ademas que la fiabilidad calculada para
el modelo se aplica solamente para los datos sobre los que se realizd el anlisis. Es preciso revisar
el proceso, teniendo en cuenta los resultados obtenidos, para poder repetir algln paso anterior,
en el que se pueda haber cometido algun error. Hay que considerar que se pueden emplear
multiples herramientas para la interpretacién de los resultados. Si el modelo generado es vdlido
en funcidn de los criterios de éxito establecidos en la fase anterior, se procede a la explotacién del
modelo.

4.4.6 FASE VI: DESPLIEGUE. En esta fase, y una vez que el modelo ha sido construido y validado,
se transforma el conocimiento obtenido en acciones dentro del proceso de negocio, ya sea que el
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analista recomiende acciones basadas en la observaciéon del modelo y sus resultados, ya sea
aplicando el modelo a diferentes conjuntos de datos o como parte del proceso, como, por
ejemplo, en analisis de riesgo crediticio, deteccidén de fraudes, etc. Generalmente un proyecto de
Data Mining no concluye en la implantacién del modelo, pues se deben documentar y presentar
los resultados de manera comprensible para el usuario, con el objetivo de lograr un incremento
del conocimiento. Por otra parte, en esta fase se debe asegurar el mantenimiento de la aplicacién
y la posible difusién de los resultados. Las tareas involucradas son las siguientes: plan de
implementacion (esta tarea toma los resultados de la evaluacion y concluye una estrategia para
su implementacién. Si un procedimiento general se ha identificado para crear el modelo, este
procedimiento debe ser documentado para su  posterior implementacién),
monitorizacién/mantenimiento (si los modelos resultantes del proceso de Data Mining son
implementados en el dominio del problema como parte de la rutina diaria, es aconsejable
preparar estrategias de monitorizacion y mantenimiento para ser aplicadas sobre los modelos),
produccién del informe final (dependiendo del plan de implementacidn, este informe puede ser
sélo un resumen de los puntos importantes del proyecto y la experiencia lograda o puede ser una
presentacion final que incluya y explique los resultados logrados con el proyecto) y la revisién del
proyecto (en este punto se evalla qué fue lo correcto y qué lo incorrecto, qué es lo que se hizo
bien y qué es lo que se requiere mejorar).

4.5. BIG DATA

Big Data es el tipo de datos que tienen una escala muy grande, contienen una mayor variedad, se
presentan a una velocidad superior y requieren un tipo especial de almacenamiento y técnicas
para almacenarlos. Adicionalmente, requiere algoritmos y técnicas especiales para procesarlos y
obtener informacién util a partir de datos sin procesar. Como este concepto cobré un gran
impulso en los ultimos afios, tiene muchos desafios, oportunidades y hay muchas tecnologias
emergentes para el andlisis de Big Data. Dado que el Big Data es de gran escala y los datos
provienen de diversas fuentes y con diferentes formatos (Fig. 2), los sistemas de gestion de datos
convencionales son incapaces de procesar Big Data[9].
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Fig. 2 Tipos de datos en Big Data [9]

4.5.1 Datos estructurados. El tipo de datos en forma de tablas y filas con los nombres de atributos
adecuados y estos datos se pueden mostrar facilmente en hojas de célculo.

4.5.2 Datos sin estructura. El tipo de datos que no son tablas y filas con nombres de atributos
adecuados y es realmente dificil mostrar datos en una hoja de calculo.

4.5.3 Datos multi estructurados. El tipo de datos que tienen diferente tipo de estructura significa
gue tienen algunos datos numéricos, algunos datos en forma de imagenes, etc.

4.5.4 Datos semiestructurados. El tipo de datos que tienen algunos datos estructurados y algunos
datos sin la estructura adecuada puede deberse a una mezcla de datos de base de datos y archivos
de registro. Los datos de todas estas categorias se almacenan juntos en Big Data para analisis, por
lo que es realmente dificil almacenar estos datos juntos.

4.5.5 Dimensiones. Big Data tiene 3 dimensiones principales por sus caracteristicas que se pueden
describir de la siguiente manera: volumen, variedad y velocidad (Fig. 3). Volumen hace referencia
a la cantidad de datos que llegan para andlisis y es un desafio realmente dificil mantenerlos,
almacenarlos en algun lugar y analizarlos. La variedad en Big Data significa que se tienen
diferentes tipos de datos, puede tener datos de video, puede tener datos textuales, datos binarios,
audio, imagenes, numéricos, etc. En Big Data, los datos tienen diferentes variedades, depende de
las fuentes de donde vienen los datos. Y finalmente velocidad se refiere al ritmo en que los datos
de entrada fluyen desde las diversas fuentes como procesos de negocio, maquinas y sensores,
redes sociales, dispositivos moviles, etc.
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4.6. TRABAJOS RELACIONADOS

La Universidad Estatal de Arizona (la mas innovadora de Estados Unidos, segun los ultimos tres
rankings publicados por U.S. News & World Report), implementa un sistema muy particular para
monitorear a sus estudiantes[1]. La ldgica es bastante simple, pero tiene implicaciones enormes:
cada semestre, los alumnos “primiparos” reciben un carnet institucional que les sirve para todo.
Con él ingresan a los edificios de clase, a la biblioteca, a las residencias y al centro recreativo;
compran, como con una tarjeta de crédito, viveres en las tiendas del campus y entradas para el
teatro mas cercano, y hasta lo usan en las maquinas de gaseosas y dulces de la universidad. A
cambio, la institucion recibe informacion constante de dénde estan, a qué hora y con quién.

“Es como un sensor que llevan puesto y que podemos usar para seguirles la pista. Aunque los
carnets no estan hechos para monitorear sus interacciones sociales, cruzando el tiempo exacto
gue estan dos estudiantes en una ubicacién puedes hacerlo”, dijo en un comunicado oficial Sudha
Ram, directora del Centro de Inteligencia y Analitica de Negocios (Insite, por sus siglas en inglés)
de la universidad.

Ram ided este programa de analisis de Big Data y empezd a aplicarlo hace tres afios. Su objetivo
es disminuir el factor de riesgo de desercion, pues, como encontré la directora, la integraciéon
social y la rutina de estudios de los estudiantes predicen mejor que las notas cuando un alumno
de primer afio va a desertar. Y, hasta ahora, lo ha logrado. “Tras solo 12 semanas de clase, somos
capaces de identificar previamente el 85% de los estudiantes que desertaran a final del primer
semestre”, sefiala Ram. En parte gracias a este dato, y a una intervencién focalizada en los
alumnos bajo riesgo, en el afio 2017 la institucién rompid su récord de retencion estudiantil con
un 85,6%, superando el promedio nacional (76%). Y, aunque este no es solo un logro del proyecto
del Insite, si demuestra lo que puede llegar a lograr el uso de learning analytics. Desde el punto
de vista técnico es interesante, pero desde la privacidad es cuestionable.
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Middle East College (MEC) es una de las instituciones de educacion superior privadas mas grandes
de Oman. Student Success Center (SSC) es un departamento de apoyo en MEC para monitorear
el progreso de los estudiantes[1]. El objetivo principal de este departamento es identificar los
factores que afectan el desempefio de los estudiantes académicamente débiles y brindar
intervenciones adecuadas en asociacién con otros departamentos. MEC estd afiliado a la
Universidad de Coventry, Reino Unido y la Universidad de Wolverhampton, Reino Unido. Los
maodulos en varios programas de pregrado se clasifican en diferentes niveles como Nivel 1, Nivel
2 y Nivel 3 para incorporar habilidades de pensamiento de orden inferior y superior de acuerdo
con la taxonomia de Bloom.

El estudio se realizd para determinar la asociacidn de la edad y el género con el desempefio en
matemadticas entre estudiantes de secundaria en EE. UU. El estudio reveld que los puntajes de
GPA en matematicas disminuyeron con la edad. El trabajo de investigacion utilizé técnicas de
mineria de datos para predecir los resultados de los estudiantes nuevos mediante el analisis del
género, las notas obtenidas en el examen de calificacidn anterior y los exdmenes de ingreso. El
analisis utilizé atributos como género, raza, ciudad natal, ingreso familiar y modo de ingreso a la
universidad para determinar el desempeno del estudiante utilizando varias técnicas de mineria
de datos. Esta investigacion noté que la raza era el factor mas importante que determinaba el
desempefio del estudiante, seguido por el ingreso familiar.

AltSchool, una start up educativa de Estados Unidos ha puesto en marcha un ambicioso proyecto
de Big Data con el fin de mejorar la educacién de los estudiantes de 0 a 12 afios[16].

El grupo escolar cuenta para ello con aplicaciones que controlan la asistencia de los alumnos y
ordenadores y otras herramientas tecnolégicas que registran permanentemente su actividad
académica. Ademas, disponen de cdmaras de video para grabar constantemente lo que sucede
en las aulas desde multiples dngulos, con el fin de capturar las expresiones faciales de los nifios,
registrar su forma de hablar, el vocabulario, qué cosas les llaman mas la atencion, etc. El andlisis
de toda esa informacidn proporciona una comprensién integral de cada alumno basada en sus
patrones de conducta, estados de animo, rendimiento, etc., que permite darle a cada uno la
educacién que necesita atendiendo a sus necesidades y diferencias.

En Colombia, las pruebas de Estado Saber-Pro han sido disefiadas para apoyar la evaluacién y el
mejoramiento de la educacion superior en el pais. Aplicando metodologias de mineria de datos,
se realizd un estudio de los resultados obtenidos en las pruebas Saber-Pro[17] de estudiantes de
la Facultad de Ingenieria en Antioquia (Colombia). Este estudio obtuvo como resultado que se
encuentra que algunas de las variables mas influyentes sobre el resultado de las pruebas son: el
numero de personas a cargo, método de ensefianza, si el hogar es permanente, el caracter
académico de la institucion y facilidades econdmicas como tener horno micro gas y motocicleta.
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5. APLICACION DE LA METODOLOGIA CRISP-DM

Con el fin de dar cumplimiento al objetivo de poder predecir la continuidad en el proceso
académico de un estudiante egresado de pregrado bajo un conjunto de caracteristicas relevantes
de los estudiantes en su proceso de formacion en la Pontificia Universidad Javeriana Cali, se aplicé
la metodologia CRISP-DM para el desarrollo de este proyecto siguiendo las fases que define la
metodologia y aplicando algunas actividades particulares de cada una de las fases.

5.1. FASE I: ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO

En esta primera fase se desarrollaron algunas actividades que permitieron conocer el contexto
del proceso de oferta, atraccidon y promocién de la Pontificia Universidad Javeriana Cali:

e Reunidn inicial con la directora de Promocidn Institucional para determinar los objetivos
estratégicos en la atraccidon de aspirantes de programas de posgrados donde se tuvo un
primer acercamiento al proceso y a los atributos relevantes para tener en cuenta en los
egresados. El resultado de la reunion fue conocer las diferentes estrategias (pautas, envios
masivos de correos electrénicos, planes de referidos, etc.) que tiene el drea para todo el
tema de atraccién de los posgrados. Se conocieron los diferentes perfiles de los programas
de posgrados, asi como aquellos programas que tienen una alta proporcién de egresados
de la universidad. Finalmente se conocieron algunos atributos que se tienen en cuenta al
momento de lanzar las diferentes campariias de los programas para poder llegar a un
publico objetivo amplio a partir de la aplicacion de las estrategias de mercadeo.

e Reunidn con la directora de Promocion Institucional, el coordinador de Andlisis de Datos
y la coordinadora de Mercadeo para conocer con mas profundidad las estrategias de
engagement (estrategia utilizada en marketing digital para crear relaciones sélidas y
duraderas con los usuarios) a partir de la atomizacién -rango de edades, intereses,
profesiones, regiones y ciudades- de los diferentes publicos objetivos. Se conocié que la
universidad le estd apostando en los 2 ultimos afios al marketing digital, orientando y
enfocando sus estrategias en las pautas digitales y a las diferentes herramientas de
lookalike (su finalidad es encontrar usuarios similares o que presenten algun tipo de
afinidad con aquellos que componen el target de una campafia para asi, poder plantear
un acercamiento a ellos y obtener un mayor alcance).

e Evaluacién de la situacidn actual a partir de la informacidn recolectada de la reunién inicial
de contextualizacidn de la operacién de mercadeo y promocion.

A partir de las actividades mencionadas anteriormente se establecid el plan de proyecto,
recolectando la informacién necesaria y alineada hacia el objetivo de predecir si un estudiante
egresado continuard sus estudios de posgrado. La definicién anterior surgid a partir de la revision
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en conjunto de los cierres de campafia de posgrados en el periodo 2021-2, donde se evidencid
una gran oportunidad de direccionar campafias de promocién y contar con planes de mercadeo
para atraer con una mayor fuerza a los egresados de la universidad, con el objetivo de lograr tener
una consolidacién temprana de prospectos que pueden llegar a estudiar posgrados.

5.2. FASE II: ENTENDIMIENTO DE LOS DATOS

En esta segunda fase se realizd la recoleccidn inicial de los datos de los estudiantes que sirvieron
como base para el desarrollo de la mineria de datos, se determiné la cantidad de datos
involucrados, el tipo de datos, su descripcién y se establecieron las primeras relaciones mas
relevantes acerca de su edad, factor econémico, programa académico, planes de estudio, etc.

5.2.1 FUENTES DE LOS DATOS. En esta etapa se trabajé con diferentes fuentes con informacion
especifica de los estudiantes. Se obtuvieron los datos de los sistemas institucionales de
informacidn académica y financiera del estudiante, asi como de informacién que reposa en las
estructuras de datos del proyecto institucional de Bl. A continuacion, se brinda una breve
descripcién de las fuentes de los datos que se pueden obtener de los diferentes sistemas
mencionados anteriormente:

e PeopleSoft Campus Solutions (CSS). Campus Solutions es parte de PeopleSoft ERP Suite y
es la aplicacidn institucional de la Pontificia Universidad Javeriana Cali para almacenar y
mantener los datos de los estudiantes. La aplicacién contiene diferentes médulos como
Admisiones, Comunidad del Campus, Registros Estudiantiles, Ayudas Financieras vy
Finanzas Estudiantiles. De esta fuente de datos se logré extraer informacion académica y
financiera de los egresados (aquellos estudiantes que se graduaron en un periodo
comprendido entre el 2006 y el 2020).

e PeopleSoft Human Capital Management (HCM). Human Capital Management también es
parte de PeopleSoft ERP Suite. A diferencia de CSS, HCM es utilizada para almacenar y
mantener los datos de los empleados. La aplicacién contiene diferentes mdédulos como
Administracién de Personal, en donde se configura y administra la contrataciéon de los
estudiantes que han sido monitores.

e Business Intelligence (Bl). El Proyecto de Business Intelligence y Data Mining de la
Pontificia Universidad Javeriana Cali permite consolidar, transformar y procesar los datos
a través de estrategias y herramientas que sirven para transformar informaciéon en
conocimiento, con el objetivo de mejorar el proceso de toma de decisiones a nivel
académico y administrativo. El proyecto recopila todo tipo de informacion de los
estudiantes como sus datos demograficos, notas, asignaturas, etc., apoyando las
estrategias de promocidn institucional de la universidad.
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5.2.2 DEFINICION DEL CONJUNTO DE DATOS. En esta etapa se extrae la informacién relevante de
los estudiantes (producto del analisis posterior a las reuniones sostenidas con las areas de
planeacion, mercadeo y gestion de datos de la universidad) de las fuentes de datos mencionadas
anteriormente. El periodo de tiempo del cual se hizo la extraccién de la informacion fue desde el
01 de enero de 2006 hasta el 31 de diciembre de 2020, obteniendo 11.896 registros que fueron
exportados inicialmente a un archivo de formato de libro de Excel (XLSX) para filtrar un total de
3620 registros pertenecientes a estudiantes egresados de la facultad de Ingenieria y Ciencias. Las
variables asociadas al proyecto de mineria de datos se muestran en la Tabla 1. Estas variables
fueron las tenidas en cuenta inicialmente.

Tabla 1- Definicion del Conjunto de Datos

Fecha de grado Fecha de grado del estudiante. Este dato se utilizé para obtener la edad del
estudiante al momento de graduarse de pregrado

Promedio Promedio ponderado de las calificaciones obtenidas por el estudiante segun el

académico numero de créditos de sus asignaturas cursadas

Ciudad Ciudad de residencia del estudiante al momento de graduarse o ultimo dato
registrado

Género Género del estudiante

Fecha de Fecha de nacimiento del estudiante

nacimiento

Lugar de Ciudad o municipio donde nacié el estudiante

nacimiento

Tipo de Tipo de identificacién del estudiante

identificacion

Programa Programa académico del estudiante que cursé y aprobé el plan de estudios
académico
Movilidad Atributo del estudiante que indica si cursé o no asignaturas de su plan de

estudios en otras universidades de la ciudad o del pais

Consejeria Atributo del estudiante que indica si recibié o no acompafamiento educativo por
académica parte de docentes para su formacién académica
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Distinciones Atributo del estudiante que indica si recibié o no distinciones académicas por los
méritos extraordinarios relacionados a su progreso en la universidad
Créditos Cantidad de créditos matriculados del estudiante en su formacién académica

académicos

Monitorias Atributo del estudiante que indica si participd o no del programa de monitorias
en la universidad

Valor dela Valor total de pagos del estudiante por concepto de matricula académica durante

matricula su ciclo de formacidén. Este dato se utilizd para obtener la proporcion del valor de
becas/descuentos y créditos financieros del estudiante

Becas/Descuentos | Valor total de becas y descuentos aplicados en la cuenta del estudiante para el

incentivo en la continuidad de su proceso de formacion académica

Beca continua

Atributo del estudiante que indica si recibié o no beca de manera ininterrumpida
durante su ciclo de formacién académica

Créditos
financieros

Valor total de créditos monetarios que financian el valor de la matricula del
estudiante

Doble programa

Atributo del estudiante que indica si matriculé o no en alglin momento de su ciclo
de formacién 2 programas académicos en forma simultanea del mismo nivel de
formacidn de pregrado

Pruebas
académicas

Atributo del estudiante que indica la cantidad de pruebas académicas en las que
cayd. Un estudiante se encuentra en prueba si su promedio académico
ponderado acumulado es inferior al establecido en el curriculo o si el promedio
ponderado del periodo es inferior a 2.5

Semestres
matriculados

Numero de semestres matriculados por el estudiante en el programa en el cual
egresod. En la mayoria de los casos corresponde al nimero de semestres de
duracidn de la carrera. Se tiene en cuenta los semestres en los cuales el
estudiante matriculd asignaturas del programa de egreso sin tener en cuenta
traslados de carreras.

Materias perdidas

Numero de materias que perdio (reprobd) el estudiante durante su carrera

Estudios posgrado

Atributo del estudiante que indica si cursd o no algun programa de posgrado en
la universidad

5.2.3 DESCRIPCION DE LOS DATOS. En esta etapa se exploraron los datos seleccionados para
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determinar los diferentes tipos de datos, frecuencias y medidas de centralizacién. Se conocieron
los datos con los cuales se trabajo antes de empezar a realizar el preprocesamiento de los datos,
conociendo las caracteristicas del conjunto de datos obtenido en las etapas previas, creando
tablas de frecuencia y gréficos de distribucién de los datos.

En la Tabla 2 se muestra la informacién del set de datos con el que se trabajé indicando la cantidad
de registros que contiene el set, los diferentes tipos de datos encontrados y la informacién acerca
de la cantidad de valores faltantes por cada uno de los atributos.

Tabla 2 - Informacion del set de datos

Atributo Cantidad de datos no Tipo de dato
faltantes
Fecha Grado 3620 non-null datetime64[ns]
Promedio Académico 3620 non-null float64
Ciudad 1249 non-null object
Género 3620 non-null object
Fecha Nacimiento 3619 non-null datetime64[ns]
Lugar Nacimiento 3610 non-null object
Tipo Identificacion 3620 non-null object
Programa Académico 3620 non-null object
Movilidad 3620 non-null object
Consejerias 3620 non-null object
Distinciones 3620 non-null object
Créditos Académicos 3620 non-null int64
Monitorias 3620 non-null object
Valor Matricula 3616 non-null float64
Becas/Descuentos 345 non-null float64
Beca Permanente 3620 non-null object
Créditos Financieros 634 non-null float64
Doble Programa 3620 non-null object
Pruebas Académicas 3620 non-null int64
Semestres 3620 non-null int64
Matriculados
Materias Perdidas 3620 non-null int64
Matricula Posgrados 3620 non-null object

En la Figura 4 se muestra la distribucién de frecuencias de la clase mayoritaria y minoritaria en el
conjunto de datos. Se presenta un desbalance pronunciado entre los datos, en donde la clase
mayoritaria (3068 registros) pertenece a aquellos estudiantes que no contindan sus estudios de
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posgrados en la universidad, mientras que la clase minoritaria (552 registros) corresponde a
aquellos egresados que contindan sus estudios de posgrado en la universidad.

3000 A
2500 A
2000 -
1500 1
1000
500
L
Y N
Matricula en posgrado

NUmero de registros

Fig. 4 Distribucion de frecuencias de clases

En la Figura 5 se muestra la distribucidn de frecuencias por género en el conjunto de datos. Dentro
del nimero de egresados, aproximadamente un 65% corresponde a egresados de género
masculino, mientras que un 35% corresponde a egresados de género femenino. En la Figura 6 se
muestra la distribucion de frecuencias por programa académico en donde se observa que la
predominancia de la carrera se da por parte de ingenieria industrial.

Género
M

T T
0o 01 02 0.3 0.4 05 0.6
Porcentaje

Fig. 5 Distribucion de frecuencias por género
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Fig. 6 Distribucion de frecuencias por programa académico

En la Tabla 3 se muestran las medidas de centralidad, resumiendo la tendencia central, la
dispersién y la forma de la distribucion del conjunto de datos.

Al hacer el analisis inicial de los datos con los cuales se contaba, se tomd la decision de realizar
una depuracién previa que consistié en la eliminacion de registros muy atipicos y que pudieran
llegar a generar ruido al momento del entrenamiento y evaluacién de los modelos, ya que aunque
el rendimiento de los modelos sea mejor para dicho conjunto de datos en particular, no seria
aplicable para otros conjuntos de datos, teniendo en cuenta que los datos depurados inicialmente
tienen una alta probabilidad a ser datos erréneos al no ajustarse a lo definido en el Reglamento
del Estudiante.

Algunos de los datos eliminados corresponden a registros con promedios académicos menores a
3.25 (segun el Reglamento del Estudiante un estudiante no se puede graduar si se encuentra en
prueba académica), créditos académicos por debajo del 25% de los créditos correspondientes a
cada uno de los programas académicos (una de las condiciones para graduarse un estudiante es
haber cursado y aprobado en la universidad al menos el 25% de los créditos correspondientes al
programa segun el Reglamento del Estudiante) y cantidad de pruebas académicas que superan el
60% del total de semestres matriculados del estudiante (se tomé como limite dicho porcentaje
teniendo en cuenta que algunos datos pudieran ser erroneos y que un estudiante de un programa
académico, regularmente de 10 periodos académicos, es expulsado del programa si cae en
prueba académica durante 3 periodos consecutivos segun el Reglamento del Estudiante). Se tomd
la decisidn de dejar los datos recolectados de la fuente de la caracteristica del nUmero de materias
perdidas durante la carrera, que aunque en algunos casos se registran valores elevados, puede
ser una variacién acorde al desempeno académico del estudiante y no se consideré como un valor
erréneo o atipico.

Por otro lado, al hacer el analisis de los registros correspondientes al valor de la matricula se
encontraron valores muy pequefios, sin embargo, se tomd la decision de dejarlos teniendo en
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cuenta que no se presenté un impacto porcentual en las caracteristicas de las becas y créditos
financieros porque correspondian a estudiantes con datos faltantes en dichas caracteristicas (el
manejo de estos datos faltantes se presenta mas adelante). En el andlisis se tomd como referencia
el valor promedio que puede pagar un estudiante durante su etapa de formacién académica en
pregrado y cuyos registros estuvieran por debajo del 25% de dicho valor, teniendo en cuenta lo
mencionado en el parrafo anterior en relacién con el porcentaje de créditos matriculados en la
universidad necesarios para la graduaciéon de un estudiante.

En la Tabla 3 se encuentran marcados con un asterisco aquellos atributos sobre los cuales se
realizé el andlisis y se tomod la decisidn de eliminar registros.

Tabla 3 - Estadisticas descriptivas del conjunto de datos

count 3620.00 3620.00 3616.00 345.00 634.00 3620.00 3620.00 3620.00
mean 3.83 172.28 47993745.15 | -10406848.41 -18775701 0.43 12.29 5.74
std 0.25 20.82 16579687.34 | 12745538.17 17114265 1.14 2.98 6.32
min 3.25 42.00 406000.00 -70944946.00 -75014809 0.00 2.00 0.00
25% 3.65 170.00 35014411.25 | -14118418.00 -29040634 0.00 10.00 1.00
50% 3.79 177.00 47390074.50 | -5598325.00 -13027331 0.00 12.00 4.00
75% 3.98 180.00 60554647.00 | -1791133.00 -5168202 0.00 14.00 9.00
max 4.82 245.00 118985398 0.00 0.00 14.00 29.00 44.00
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5.2.4 EXPLORACION DE LOS DATOS. Se identificé que en las fases posteriores podria ser necesario
aplicar la eliminacién de la variable del tipo de identificacidon pues no contiene informacion de
importancia debido a que no aporta valor al andlisis teniendo en cuenta que solo se presentaban
3 categorias (cédula de ciudadania, cédula de extranjeria y pasaporte), pero solo estaba presente
1 registro para la categoria de cédula de extranjeria y pasaporte respectivamente. De igual manera
se realizd el anadlisis del atributo ciudad y se tomé la decisién de prescindir de este, teniendo en
cuenta que el estudiante durante su etapa académica por lo regular su lugar de residencia
corresponde a la ciudad de Cali o sus alrededores. Los valores faltantes de la fecha y lugar de
nacimiento fueron reemplazados por la moda.

En el caso de los valores de matricula, se identificé la aplicacion del método de sustitucion por la
media. En el caso de las becas/descuentos y los créditos financieros se pueden observar una
cantidad considerable de datos faltantes (aproximadamente cifras cercanas a un 90% del total de
los datos) debido a que representan datos que se estiman con valores a 0, teniendo en cuenta
que estos casos son aquellos en los que el estudiante no tuvo beca o crédito como apoyo o
financiacion de su carrera.

En la Tabla 4 se muestra la cantidad de datos faltantes por cada atributo en cada clase.

Tabla 4 - Datos faltantes por clase
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0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
4 0 4
2750 525 | 3275
0 0 0
2516 470 | 2986
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0

En la Figura 7 se muestra la distribucién de las variables numéricas. Algunos atributos siguen una
distribucién normal, mientras que otros atributos como el valor de las becas/descuentos, los
créditos financieros, las pruebas académicas y las materias perdidas siguen una distribucion
logaritmica normal.
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Fig. 7 Distribucion de atributos numéricos

En la Figura 8 se muestra la matriz de correlacién en donde se identifica que no hay un grado alto
de relacidn lineal entre la mayoria de las variables. Al no estar altamente correlacionados estos
atributos se logra inferir que estos miden diferentes caracteristicas. Sin embargo, el analisis se
centrd en aquellos que tuvieron una correlaciéon fuerte de manera directa o inversa: el promedio
académico tiene una asociacién en sentido inverso con las variables que determinan la cantidad
de semestres matriculados y la cantidad de materias perdidas por lo que bajos promedios
académicos pueden verse altamente influenciado con la duracion del ciclo académico de un
estudiante o de su rendimiento académico por las asignaturas perdidas. Por otro lado, pero
siguiendo la misma linea del promedio académico, la asociacidon de las materias perdidas con la
cantidad de pruebas académicas y la cantidad de semestres matriculados muestran que el bajo
rendimiento académico de un estudiante que pierde materias puede alargar la duracién en afios
de su ciclo académico en la universidad.
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Fig. 8 Matriz de correlacion

Para ampliar la informacion obtenida a partir de la matriz de correlacién, en la Figura9 y en la
Figura 10 se muestra la dispersién de los datos, especialmente los créditos académicos de los
egresados.
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Fig. 9 Dispersion de datos
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Fig. 10 Diagrama de pares

5.3.  FASE lll: PREPARACION DE LOS DATOS

En esta fase se realizé la preparacion de los datos con el objetivo de seleccionar los datos a los
gue se les va a aplicar las técnicas de modelado, se hizo una limpieza de estos datos para mejorar
su calidad, se les dio el formato requerido y se generaron las variables adicionales requeridas para
el procesamiento.
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5.3.1 SELECCION DE LOS DATOS. En esta etapa se realizé la seleccién de los datos y se determind
qué atributos se podian prescindir para la aplicacidn de las técnicas de modelado, teniendo en
cuenta la importancia de dichos campos en relacién con los objetivos de la mineria de datos que
se definieron en la fase de entendimiento del negocio. Atributos como el tipo de identificacion y
la ciudad son irrelevantes en el modelo, tal como se menciond en la etapa de exploracion de los
datos. Para el caso de la ciudad de residencia se tomd la decisién de prescindir de esta
caracteristica teniendo en cuenta que 1130 estudiantes residian en Cali en el momento de realizar
sus estudios de pregrado; se presentan algunos registros (74 estudiantes) en municipios cercanos
pero la representacion es baja como se puede observar en la Figura 11. Otros atributos
irrelevantes para el modelo fueron el primer nombre, segundo nombre y apellido del estudiante
gue no fueron tenidos en cuenta y por lo tanto no se contemplaron en la etapa de la definicién
del conjunto de datos.

Ta001
76520 ™
11001 -+
Toied ¢
19001 1
Ta11l 1
Ta892 1
Te834 4
52001

C|.
6109 4
19696 1
63001 1
T6318 4
05001 4
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0.0 02 04 06 08
Porcentaje

Fig. 11 Distribucion de frecuencias de ciudades

5.3.2 LIMPIEZA DE LOS DATOS. En esta etapa se llevd a cabo la limpieza de los datos realizando el
analisis de los datos faltantes o perdidos e identificando la ausencia de estos datos. Aunque la
mayoria de los datos ya tenian una limpieza inicial debido a los procesos de Bl de la universidad a
través de los diferentes ETL (proceso de extraccion, transformacién y carga o centralizacién de
datos) para el procesamiento de datos, se realizd una limpieza inicial tal como se menciona en la
etapa de descripcion de los datos eliminando registros mencionados en dichas etapas iniciales.

5.3.3 TRANSFORMACION DE LOS DATOS. En esta etapa se realizaron las transformaciones de los
campos categoricos a escala numérica (datos como el lugar de nacimiento, género y aquellos que
son representados de forma cualitativa dicotdmica) para el entrenamiento de los modelos y se
realizd la transformacién de los valores que eran cambiantes afio tras afio (por ejemplo los valores
de matricula suelen tener un incremento porcentual cada afio, asi como a presentar una variacién
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para la cohorte de admisidn del estudiante en el programa académico lo que genera un impacto
en el valor de las becas y créditos financieros) con los valores relacionados a la matricula
financiera.

Para el caso del lugar de nacimiento del estudiante, se reemplazaron los valores categéricos a
numeéricos segun el tipo de codificacién de tablas de municipios colombianos del DANE (entidad
responsable de la planeacidn, levantamiento, procesamiento, andlisis y difusion de las
estadisticas oficiales de Colombia) y con valores de la moda para los datos que corresponden a
ciudades extranjeras. En este caso se realizd la codificacion de enteros porque si bien es cierto
gue no existe una relacién ordinal entre las categorias, lo que puede dar como resultado un
rendimiento deficiente o resultados inesperados en el modelo, el nimero de caracteristicas
resultantes aplicando One Hot Encoding puede desencadenar en una expansion masiva en el
espacio de caracteristicas (114 caracteristicas adicionales), generando un ruido para el cual el
modelo de aprendizaje puede tener un rendimiento extremadamente bajo, tardar mas tiempo
en entrenarse y tener asignacién de recursos innecesarios para estas caracteristicas adicionales.

Para el caso de las fechas de nacimiento y fechas de graduacién se mantuvieron en esta etapa
con sus valores iniciales para poder realizar integracién de datos con el objetivo de obtener la
edad del estudiante a la fecha de graduacion.

Para el caso de los programas académicos se aplicé el método One Hot Encoding para codificar
los valores categéricos como una matriz de vector binario, aprovechando la informacién
contenida en un valor de categoria sin la confusiéon causada por la ordinalidad que puede
representar al aplicar codificacién de enteros. La estrategia que se implementd con este método
fue crear una columna para cada programa y, para cada registro, marcar con un 1 el programa al
gue pertenece el estudiante y dejar las demas con 0. La representacion se puede ver reflejada en
la Tabla 5.
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Tabla 5 - Método One Hot Encoding para programas

FROGRAMA. ACADEMICO BIOLOGIA ING CIVIL ING ELECTRONICA ING INDUSTRIAL ING SISTEMAS MAT APLICADAS

Ingenieria Civil 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Ingenieria Industrial 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00
Ingenieria Industrial 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00

Ingenieria de Sistemas 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00
Ingenieria Industrial 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00
Ingenieria Civil 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Ingenieria Electronica 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00
Ingenieria de Sistemas 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00
Ingenieria Industrial 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00
Ingenieria Electronica 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00

Para el caso de los valores asociados a la matricula financiera del estudiante, se optd por utilizar
el valor de la matricula como base para calcular el valor porcentual de los otros valores respecto
a dicho valor, teniendo en cuenta que el valor de la matricula es un valor cambiante a través del
tiempo. Para este caso se dividié el valor de las becas/descuentos y los créditos financieros por el
valor de la matricula para obtener el porcentaje. Al final se elimina el atributo de valor de
matricula.

Finalmente, se convirtieron en valores numéricos los registros de las clases de salida que
determinan la continuidad de un egresado o no en estudios de posgrados en la universidad.

5.3.4 INTEGRACION DE LOS DATOS. En esta etapa se realizd la integracién de datos para la
creacion de nuevos campos en el set de datos. Se integraron los atributos de la fecha de
nacimiento del estudiante y la fecha de egreso para obtener la edad del estudiante al momento
de graduarse de su programa académico en la universidad.

En la Figura 12 se observa la distribucion de los datos referentes a la edad representados en un
histograma en donde se puede observar que las edades de los estudiantes tienden a seguir una
distribucién logaritmica normal.

39



ol Pontificia Universidad

JAVERIANA
Cali

300 4
250 1
200 1
EEU
g

100 4
Eﬂ.

D' T T T T

20 % 30 kT a0 45 30

EDAD

Fig. 12 Histograma de distribucion de edades

5.3.5 FORMATEO DE LOS DATOS. En esta etapa se realizd la discretizacion o binning de los
atributos referentes al promedio académico y la cantidad de créditos académicos. El objetivo del
proceso fue reducir la cantidad de valores para los atributos continuos, dividiendo el rango en
intervalos, por lo tanto, se aplicé especialmente para los atributos anteriormente mencionados
gue podian ser descritos en forma de intervalos. Posteriormente se seleccionaron los nimeros de
intervalos para cada atributo basado en las medidas de centralidad como el valor minimo vy el
valor maximo del atributo.

Para el caso del atributo del promedio académico, se discretizé en 5 intervalos de diferentes
promedios: muy bajo, bajo, medio, alto y muy alto. En el caso del nimero de créditos académicos
la discretizacion se realizé en 3 intervalos de diferentes nimero de créditos: poco, normal y
mucho.

En la Tabla 6 se pueden observar los atributos que se discretizaron, asi como la informacién
asociada al numero de intervalos que se definié para aplicar las herramientas de discretizacion.

Tabla 6 - Discretizacion de atributos
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5.4. FASE IV: MODELADO

En esta fase se seleccionaron 3 técnicas de modelado basada en la literatura de referencia[18]
qgue definen a los algoritmos basados en arboles como los mejores y mas utilizados métodos de
aprendizaje automatico y cuya seleccidén se vio motivada principalmente con la necesidad de
hacer un analisis interpretativo y encontrar caracteristicas mas relacionadas con la decisién de
continuar o no el posgrado. Dentro de las principales ventajas de trabajar con modelos basados
en arboles estan que no son paramétricos (son excelentes cuando tenemos muchos datos),
interpretables (lo que significa que después de construir el modelo, podemos interpretar el
modelo, no solo las predicciones), permiten reducir la dimensionalidad, en la mayoria de casos
son rapidos al ser simples y el preprocesamiento de los datos es mas facil porque no se hace
necesario escalar los datos. A partir de lo mencionado anteriormente, las técnicas seleccionadas
fueron los arboles de decision (Decision Trees), los bosques aleatorios (Random Forests) y
potenciacidon del gradiente (Gradient Boosting) que son técnicas basadas en arboles, de uso
frecuente por su sencilla implementacién y facil interpretacion. Los métodos basados en arboles
engloban a un conjunto de técnicas supervisadas no paramétricas (no hay suposicidn acerca del
espacio de distribucidn y la estructura del clasificador) que consiguen segmentar el espacio de los
predictores en regiones simples, dentro de las cuales es mads sencillo manejar las
interacciones[19]. Es esta ultima caracteristica la que les proporciona gran parte de su potencial.

Los arboles de decisidn son estructuras de posibles soluciones a una decision basadas en ciertas
condiciones, es uno de los algoritmos de aprendizaje supervisado mads utilizados en machine
learning y pueden realizar tareas de clasificacion o regresién.

Los bosques aleatorios estan formados por un conjunto de arboles de decisién individuales, cada
uno entrenado con una muestra ligeramente distinta de los datos de entrenamiento. Esto implica
gue cada arbol se entrena con unos datos ligeramente distintos. En cada arbol individual, las
observaciones se van distribuyendo por bifurcaciones (nodos) generando la estructura del arbol
hasta alcanzar un nodo terminal. La prediccién de una nueva observacién se obtiene agregando
las predicciones de todos los arboles individuales que forman el modelo.

Un modelo Gradient Boosting esta formado por un conjunto de arboles de decision individuales,
entrenados de forma secuencial, de forma que cada nuevo arbol trata de mejorar los errores de
los arboles anteriores. La prediccion de una nueva observacién se obtiene agregando las
predicciones de todos los drboles individuales que forman el modelo.

5.4.1 PROCESO DE ENTRENAMIENTO Y OPTIMIZACION. Los algoritmos de aprendizaje
automatico aprenden de los datos con los que los entrenamos. A partir de ellos, intentan
encontrar o inferir el patrén que les permita predecir el resultado para un nuevo caso. Pero, para
poder validar si un modelo funciona, necesitaremos probarlo con un conjunto de datos
diferente[19]. Por ello, en todo proceso de aprendizaje automatico, los datos de trabajo se dividen
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en dos partes: datos de entrenamiento y datos de prueba o test.

Antes de dar inicio a la construccidn de los diferentes modelos, se realizd la separacién del set de
datos en datos de entrenamiento (son los datos usados para entrenar un modelo) y datos de
prueba (son los datos reservados para comprobar si el modelo generado a partir de los datos de
entrenamiento funciona). Adicionalmente, se tuvo en cuenta la importancia que el conjunto de
datos de prueba tuviera un volumen suficiente como para generar resultados significativos, y a la
vez, que fueran representativos del conjunto de datos global, por lo que se decidié repartir el
conjunto de datos en un 70% de datos de entrenamiento y un 30% de datos de test con el objetivo
de usar la razén de error como medida de calidad. El set de entrenamiento logré tener clases en
una proporcion de 2108 y 374 de registros de estudiantes que no realizarian posgrados y aquellos
gue si lo harian, respectivamente.

Posteriormente, se procedidé a generar las diferentes instancias de los modelos con los valores
por defecto de cada una de las técnicas segun scikit-learn (la biblioteca para aprendizaje
automatico usado en el proyecto).

En el caso de los arboles de decisidon algunos de los parametros mas importantes son aquellos
que detienen el crecimiento del arbol, entre los cuales se encuentran[20]:

e max_depth: profundidad maxima que puede alcanzar el arbol.

e min_samples_split: nUmero minimo de observaciones que debe de tener un nodo para
gue pueda dividirse.

e min_samples_leaf: nUmero minimo de observaciones que debe de tener cada uno de los
nodos hijos para que se produzca la divisidn.

e max_leaf_nodes: nimero maximo de nodos terminales.

e random_state: semilla para que los resultados sean reproducibles.

Para el caso de los bosques aleatorios algunos de los pardmetros mds importantes son aquellos
gue detienen el crecimiento de los arboles, los que controlan el nimero de arboles y predictores
incluidos, y los que gestionan la paralelizacion, entre los cuales se encuentran[20]:

n_estimators: numero de arboles incluidos en el modelo.

max_depth: profundidad maxima que pueden alcanzar los arboles.

min_samples_split: nUmero minimo de observaciones que debe de tener un nodo para

gue pueda dividirse.

e min_samples_leaf: nimero minimo de observaciones que debe de tener cada uno de los
nodos hijos para que se produzca la division.

e max_leaf_nodes: nimero maximo de nodos terminales que pueden tener los arboles.

e max_features: nimero de predictores considerados a en cada division.
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n_jobs: numero de cores empleados para el entrenamiento. En random forest los arboles
se ajustan de forma independiente, por lo que la paralelizacidon reduce notablemente el
tiempo de entrenamiento.

random_state: semilla para que los resultados sean reproducibles.

Para el caso de la potenciacion del gradiente algunos de los parametros mas importantes son
aquellos que controlan el crecimiento de los arboles, la velocidad de aprendizaje del modelo, y
los que gestionan la parada temprana para evitar overfitting, entre los cuales se encuentran[20]:

learning_rate: reduce la contribucion de cada arbol multiplicando su influencia original
por este valor.

n_estimators: numero de arboles incluidos en el modelo.

max_depth: profundidad maxima que pueden alcanzar los arboles.

min_samples_split: nUmero minimo de observaciones que debe de tener un nodo para
gue pueda dividirse.

min_samples_leaf: nUimero minimo de observaciones que debe de tener cada uno de los
nodos hijos para que se produzca la divisién.

max_leaf_nodes: nimero mdximo de nodos terminales que pueden tener los arboles.
max_features: nimero de predictores considerados a en cada divisién.

subsample: proporcién de observaciones utilizadas para el ajuste de cada arbol.
validation_fraction: proporcién de datos separados del conjunto entrenamiento y
empleados como conjunto de validacidon para determinar la parada temprana (early
stopping).

n_iter_no_change: niumero de iteraciones consecutivas en las que no se debe superar la
tolerancia para que el algoritmo se detenga (early stopping).

tol: porcentaje minimo de mejora entre dos iteraciones consecutivas por debajo del cual
se considera que el modelo no ha mejorado.

random_state: semilla para que los resultados sean reproducibles.

Paso a seguir se entrenaron los modelos evaluando la capacidad predictiva inicial y utilizando los
parametros por defecto de la biblioteca scikit-learn como valores base, obteniendo las diferentes
métricas de evaluacion del rendimiento que se pueden observar en la Tabla 7. Estas métricas de
evaluacion permiten valorar el rendimiento de un modelo de aprendizaje automatico, que es un
componente integral de cualquier proyecto de ciencia de datos. Su objetivo es estimar la precision
de la generalizacién de un modelo sobre los datos futuros (no vistos/fuera de muestra). Las
métricas utilizadas fueron accuracy (nos indica de todas las clases cudntas se predijeron
correctamente), precision (nos indica de todas las clases positivas que se han predicho cudntas
son realmente positivas), recall (nos indica de todas las clases positivas cuantas se predijo
correctamente) y f1 (permite comparar dos modelos de baja precision y alta exhaustividad, usa
la media armdnica para castigar los valores extremos).
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Tabla 7 - Métricas de evaluacion con modelos base

Accuracy 98.6854% 99.2488% 99.1549%
Precision 96.7948% 98.7179% 98.7096%
Recall 94.375% 96.25% 95.625%
F1 95.5696% 97.4683% 97.1428%

Pontificia Universidad

JAVERIANA
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5.4.1.1. Tunning de arboles de decision. A partir de la generacién de los modelos con los
pardmetros por defecto, se procedié a realizar el tuning de los pardmetros. Encontrar el valor
optimo de profundidad mdxima que puede alcanzar el arbol es una forma de ajustar el modelo
con la técnica de arboles de decision. En las Figuras 13 y 14 se muestra que la precision media de
los arboles de decisidon con diferentes valores para el parametro de max_depth es cuando el
parametro se evalia en 3 con un score de 99,530%. Es importante tener en cuenta que
max_depth no es lo mismo que la profundidad de un arbol de decisién; max_depth es una forma
de podar previamente un arbol de decision.
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Fig. 13 Precision media para diferentes valores de max_depth (rango 1 a 100) en drboles de decision
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Fig. 14 Precision media para diferentes valores de max_depth (rango 1 a 10) en drboles de decision

Otro de los aspectos a tener en cuenta es el peso de las clases, debido a lo anterior se definié el
pardmetro classs_weight="balanced”, con esto el algoritmo se encargd de equilibrar a la clase
minoritaria durante el entrenamiento; basicamente significa replicar la clase mds pequefa hasta
tener tantas muestras como en la clase mayoritaria, pero de forma implicita. Teniendo en cuenta
el ajuste del modelo inicial haciendo tunning de los parametros max_depth y class_weigth se
obtuvieron las siguientes métricas al evaluar el modelo con los datos de validacién: accuracy de
98.2159%, precision de 90.7514%, recall de 98.125% y f1 de 94.294%.

Se experimentd hacer tunning de otros hiperpardmetros, pero los resultados obtenidos
presentaron métricas que no resultaron tan éptimas. El experimento consistié en incrementar los
valores (4, 10, 20, 40) de min_samples_split (por defecto el pardmetro es igual a 2) y de
min_samples_leaf (por defecto el pardmetro es igual a 1) basados en un estudio empirico sobre
el ajuste de hiperparametros de los arboles de decisidn[22], en donde se indica que los valores
ideales de min_samples_split tienden a estar entre 1 y 40 para el algoritmo CART, que es el
algoritmo implementado en scikit-learn, mientras que los valores ideales de min_samples_leaf
tienden a estar entre 1 y 20 para el algoritmo CART, que es el algoritmo implementado en scikit-
learn, obteniendo las siguientes métricas combinadas con el tuning de las métricas max_depth y
class_weight: accuracy de 98.1220%, precision de 90.6976%, recall de 97.5% y f1 de 93.9759%.

El proceso de construccion del modelo se ajustaba muy bien a las observaciones empleadas como
entrenamiento. A partir de ello, se realizd el proceso de validacion entre los errores de
entrenamiento y test a fin de determinar un posible overfitting que reduce la capacidad predictiva
del modelo al aplicarlo a nuevos datos. La razén de este comportamiento radica en la facilidad
con la que los arboles se ramifican adquiriendo estructuras complejas. De hecho, si no se limitan
las divisiones, todo &rbol termina ajustdndose perfectamente a las observaciones de
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entrenamiento creando un nodo terminal por observacién. El error de entrenamiento (98.4286%)
arrojé un valor mayor al del test (98.2159%) lo cual no se interpretaria como overfitting porque
la diferencia es muy pequeiia.

Como experimento se tomd la decisidn de aplicar la estrategia de pruning por encima de la parada
temprana (early stopping). La estrategia de controlar el tamafo del arbol mediante reglas de
parada tiene un inconveniente, el arbol se crece seleccionando la mejor division en cada
momento. Al evaluar las divisiones sin tener en cuenta las que vendran después, nunca se elige
la opcién que resulta en el mejor arbol final, a no ser que también sea la que genera en ese
momento la mejor division. A este tipo de estrategias se les conoce como greedy.

Otro experimento fue generar una alternativa no greedy, que consiste en generar arboles
grandes, sin condiciones de parada mds alld de las necesarias por las limitaciones
computacionales, y después podarlos (pruning), manteniendo Unicamente la estructura robusta
que consigue un evaluation_error bajo. La seleccion del sub-arbol éptimo puede hacerse
mediante cross-validation, sin embargo, dado que los arboles se crecen lo maximo posible (tienen
muchos nodos terminales) no suele ser viable estimar el test error de todas las posibles sub-
estructuras que se pueden generar. En su lugar, se recurrié al cost complexity pruning por
validacién cruzada. En la Figura 15 (aunque no se puede observar con detalle) se encuentran los
valores minimos y maximos del pardmetro ccp_alpha que corresponden a los valores entre 0.0 y
0.0242, obteniendo la maxima precision de validacion. Aunque la precisiéon de entrenamiento
disminuye a 0.99, en ese punto el modelo se volvié mas generalizado y funciona mejor con datos
no vistos.

Una vez identificado el valor éptimo de ccp_alpha, se reentrend el arbol indicando este valor en
sus argumentos obteniendo una precisidon de validacidn igual a 98.9671%. Con estos ajustes se
obtuvieron las siguientes métricas al evaluar el modelo: accuracy de 98.9671%, precision de
96.2732%, recall de 96.8750% y f1 de 96.5732%.
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Fig. 15 Error de validacion cruzada vs hiperpardmetro ccp_alpha

5.4.1.2. Tunning de bosques aleatorios. En el caso de la técnica de bosques aleatorios, al igual
gue con la técnica de arboles de decision, se procedid a encontrar el valor éptimo de profundidad
maxima que puede alcanzar un arbol aplicando tuning al modelo. Se procedid a realizar un analisis
con un rango de 1 a 100 para encontrar el valor 6ptimo y una vez identificado dicho valor, se
procedid a realizar el mismo ejercicio, pero esta vez en un rango de 1 a 20 para conocer con mayor
precision el valor dptimo. En las Figuras 16 y 17 se puede apreciar que la precisién media con
diferentes valores para el pardmetro de max_depth es cuando el parametro se evalta en 12 con
un score de 99,3427%.
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Fig. 16 Precision media para diferentes valores de max_depth (rango 1 a 100) en bosques aleatorios
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Fig. 17 Precision media para diferentes valores de max_depth (rango 1 a 20) en bosques aleatorios

Al igual que con la técnica de arboles de decisidn, para los bosques aleatorios también se definid
el parametro classs_weight="balanced”. Adicionalmente, a través de la curva de validaciéon
(validation curve), la cual es una buena forma de verificar visualmente los valores potencialmente
optimizados de los hiperpardmetros del modelo, se logré encontrar el valor éptimo para el
parametro de n_estimators, el cual indica el nUmero de arboles de decisidn que se construyen en
el modelo de random forest, obteniendo un valor de n_estimatos=150 como se puede visualizar
en la Figura 18; esta curva de validacién se cred con los valores [10, 20, 50, 100, 150, 300] como
los diferentes valores a probar para n_estimators. Con estos ajustes se obtuvieron las siguientes
métricas al evaluar el modelo: accuracy de 99.0610%, precision de 97.4683%, recall de 96.25% y
f1 de 96.8553%.
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Fig. 18 Precision media para diferentes valores de n_estimators en bosques aleatorios

Si bien RandomForestClassifier tiene valores por defecto para sus hiperparametros, no se puede
saber de antemano si estos son los mas adecuados, la forma de identificarlos es mediante el uso
de estrategias de validacién, por ejemplo validacién cruzada. Los modelos de bosques aleatorios
tienen la ventaja de disponer del Out-of-Bag error, lo que permite obtener una estimacion del
error medio de prediccion en cada muestra de entrenamiento usando solo los arboles no tenidos
en cuenta en su muestra de arranque, sin recurrir a la validacidn cruzada que es
computacionalmente costosa[20], sin embargo, se aplicé validacién cruzada para realizar la
comparacion de los hiperparametros éptimos para el modelo. Se aplicé out-of-bag error para
hacer tuning de hiperparametros con datos de los 2 n_estimators (50, 150) mas altos que se
obtuvieron en la curva de validacion, las 22 caracteristicas del modelo, los 4 valores mas altos de
los valores de max_depth (7,12, 15, 17) y, los criterios giniy entropy. Los resultados de los valores
Optimos se pueden observar en la Tabla 8. De igual manera, en la Tabla 9 se pueden observar los
resultados obtenidos en la aplicacion de la validacién cruzada con el mismo rango de valores
utilizado para el out-of-bag error.

Tabla 8 - Grid Search basado en out-of-bag score en random forests
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99,2345% |entropy 17.0 17 50
99,2345% |entropy NaN 17 50
99,2345% |entropy 15.0 17 50
99,2345% |entropy 12.0 17 50
99,1942% |entropy 7.0 21 50
99,1942% |entropy 7.0 18 50
99,1942% |entropy 7.0 17 50
99,1539% |entropy 12.0 18 50
99,1539%|gini 17.0 15 50
99,1539% |entropy 7.0 20 150

Tabla 9 - Grid Search basado en validacion cruzada en random forests

entropy 7 11 50( 99,1138%| 0,3350%] 99,8590%| 0,0642%
gini 7 10 50| 99,1137%| 0,2730%]| 99,8691%( 0,0604%
entropy 7 10 50| 99,1004%| 0,3273%]| 99,8623%| 0,0566%
entropy 17 11 50( 99,1003%| 0,3436%] 99,9966%| 0,0126%

Los resultados obtenidos con ambas técnicas de tuning se pueden observar en la Tabla 10.
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Tabla 10 - Grid Search basado en out-of-bag score vs cross-validation en random forests

métrica out-of-bag error cross-validation

Accuracy 99,2488% 99,2488%
Precision 98,7179% 99,3506%
Recall 96,2500% 95,6250%
F1 97,4683% 97,4522%

5.4.1.3. Tunning de potenciacion del gradiente. En Gradient Boosting, el nimero de arboles
es un hiperparametro critico en cuanto que, conforme se afladen arboles, se incrementa el riesgo
de overfitting, por lo tanto, no se ejecutaron estrategias para obtener el valor éptimo de
n_estimators por lo que su optimizacién se realizé con validacién cruzada. Junto con el numero
de arboles, el learning_rate es el hiperpardmetro mas importantes en Gradient Boosting, ya que
es el que permite controlar cdmo de rapido aprende el modelo y con ello el riesgo de llegar al
overfitting. Estos dos hiperparametros son interdependientes, cuanto menor es el learning_rate,
mas arboles se necesitan para alcanzar buenos resultados pero menor es el riesgo de
overfitting[20]. Los valores estimados por validacion cruzada indican que, el mejor modelo se
consigue con un learning_rate de 0.1. La profundidad de los arboles (max_depth) en los modelos
Gradient Boosting suele ser un valor muy bajo, haciendo asi que cada arbol solo pueda aprender
una pequena parte de la relacién entre predictores y variable respuesta (weak learner).

En la busqueda dptima de hiperparametros en potenciacién del gradiente, se empled la estrategia
de no incluir el nimero de arboles como hiperparametro dentro de los parametros a optimizar
por validacion cruzada. En su lugar, se utilizé por defecto un nimero elevado activando la parada
temprana para evitar el overfitting. Se aplicé validacién cruzada con datos de n_estimators (50,
100, 500, 1000) y valores de learning_rate de 0.001, 0.01 y 0.1. Los resultados de los valores
Optimos se pueden observar en la Tabla 11.

Tabla 11 - Grid Search basado en validacion cruzada en potenciacion del gradiente

learning | max_ mean_test |std test |mean_train|std_train_

_rate |depth [max_features| n_estimators |subsample score score _score score
0,01 3lauto 1000 0,5| 99,3553%] 0,0572%| 99,9597%| 0,0285%
0,1 3|auto 100 1| 99,2749%| 0,1970%| 99,9396%)| 0,0493%
0,1 5lauto 100 1| 99,2346%]| 0,1503% (100,0000%| 0,0000%
0,01 5lauto 1000 1| 99,2345%]| 0,0565% | 100,0000%| 0,0000%
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5.4.2 RESULTADOS Y ANALISIS. Si bien la preparacion de los datos y el entrenamiento de un
modelo de aprendizaje de maquina es un paso clave en el proceso de aprendizaje automatico, es
igualmente importante medir el rendimiento del modelo entrenado. Al utilizar diferentes métricas
para la evaluacién del rendimiento, debemos estar en posicién de mejorar el poder de prediccién
general de nuestro modelo sobre datos no vistos antes. Si no se realiza una evaluacion adecuada
del modelo aprendizaje automatico utilizando diferentes métricas, y se usa sélo la precision,
puede darse un problema cuando el modelo respectivo se despliega sobre datos no vistos y puede
dar lugar a malas predicciones. Esto sucede porque, en casos como éste, nuestros modelos no
aprenden, sino que memorizan; por lo tanto, no pueden generalizar bien sobre datos no vistos.

A partir del tuning de los hiperparametros de los diferentes modelos y su posterior evaluacidn, se
obtuvieron las diferentes métricas (accuracy, precision, recall y f1) y se consolidaron los
resultados de los diferentes modelos generados, haciendo un andlisis de los valores obtenidos a
partir de la matriz de confusion de los modelos, a fin de visualizar el rendimiento de los mismos
y tener una mejor idea del rendimiento de cada modelo de aprendizaje automadtico.
Adicionalmente, de cada modelo se logré identificar la importancia de los predictores en el
modelo.

5.4.1.4. Arboles de decision. En la Figura 19 se puede apreciar que con la configuracién en
donde se aplicd el primer ajuste al modelo generd un nodo raiz que hace una primera subdivisiéon
por el atributo de becas y descuentos y las salidas van a la izquierda por aquellos estudiantes que
no tuvieron becas y a derecha van aquellos estudiantes que si tuvieron becas, asi como sucede
con la Figura 20 con la seleccion de pardmetros finales en donde se obtuvo una profundidad
maxima del arbol de 9. Es importante resaltar que en ambos casos el hecho de no tener beca es un
indicador de que el estudiante no continuaria sus estudios de posgrado y, después de las becas, el siguiente
atributo corresponde a los créditos financieros.
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Fig. 19 Estructura del drbol de decision de profundidad 4

Fig. 20 Estructura del drbol de decision con pardmetros finales
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La matriz de confusidn es una matriz que permite visualizar el rendimiento de los modelos de
aprendizaje automatico de clasificacién. Con esta visualizacién, se puede tener una mejor idea
del rendimiento del modelo de aprendizaje automatico. La matriz resultante permite representar
los verdaderos positivos, los falsos positivos, los falsos negativos y los verdaderos negativos como
se observa en la Figura 21y 22. Si se realiza la comparacidn de las 2 figuras se puede observar que
se presentd una disminucidn de los falsos positivos (una disminucién de 18 falsos positivos que
corresponde a un 1.5%)

Matriz de confusién

800
o True Neg False Pos 700
& 883 22
w = 82 91% 2.07% GO0
4]
=
E 500
o — 400
2
< False Neg True Pos - 300
3 2 158 200
= 0.19% 14.84%
— 100
False True

Predicted Values

Fig. 21 Matriz de confusion de drboles de decision sin tunning
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Fig. 22 Matriz de confusidon de drboles de decision final
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La sensibilidad (o recall) representa la tasa de verdaderos positivos (True Positive Rate) 6 TP. Es
la proporcién entre los casos positivos bien clasificados por el modelo, respecto al total de
positivos. Permite representar la habilidad del modelo de detectar los casos relevantes. Al realizar
la validacion de la sensibilidad se puede considerar como un algoritmo con sensibilidad alta que
no se le escapan muchos positivos. Es decir, el modelo es capaz de identificar un 96.875% de los
estudiantes que estarian interesados en continuar sus estudios de posgrados en la universidad
como se puede observar en la Tabla 12 en donde se presentan las diferencias entre las métricas
del modelo inicial y el modelo final con la seleccion de los hiperparametros que optimizaron el

modelo.

Tabla 12 - Comparativa de métricas con el modelo final de drboles de decision

Accuracy 98,6854% 98,2159% 98,9671%
Precision 96,7948% 90,7514% 96,2732%
Recall 94,3750% 98,125% 96,8750%
F1 95,5696% 94,2942% 96,5732%
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Otro aspecto que se tuvo en cuenta cuando se realizd la construccién del modelo fue determinar
la importancia de los predictores en el modelo, calculado como la reduccidn total (normalizada)
en el criterio de divisién, en este caso el indice Gini, que consigue el predictor en las divisiones en
las que participa. Si un predictor no fue seleccionado en ninguna divisidn, no fue incluido en el
modelo y por lo tanto su importancia fue de 0. En la Tabla 13 se puede observar la importancia
de los predictores en el modelo, en donde el predictor referente a las becas es el de mayor
importancia, seguido de los créditos financieros, créditos académicos y la cantidad de semestres
matriculados.

Tabla 13 - Importancia de los predictores

Predictor Importancia
Becas/Descuentos 0.91
Créditos Financieros 0.06
Créditos Académicos 0.01
Semestres Matriculados [0.01
Promedio Académico 0.00
Monitorias 0.00
Ingenieria Civil 0.00
Edad 0.00
Materias Perdidas 0.00
Consejerias 0.00
Lugar Nacimiento 0.00
Ingenieria Industrial 0.00
Doble Programa 0.00
Ingenieria de Sistemas  |0.00
Ingenieria Electrénica 0.00
Biologia 0.00
Movilidad 0.00
Beca Permanente 0.00
Distinciones 0.00
Género 0.00
Pruebas Académicas 0.00
Ciudad 0.00
Matematicas Aplicadas  |0.00

5.4.1.5. Bosques aleatorios. La matriz de confusion aplicando bosques aleatorios se observa
en la Figura 23.
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Fig. 23 Matriz de confusion de bosques aleatorios

El modelo final con la técnica de bosques aleatorios es capaz de identificar un 96.25% de los
estudiantes que estarian interesados en continuar sus estudios de posgrados en la universidad
como se puede observar en la Tabla 14 en donde se presentan las diferencias entre el modelo
inicial y sus variantes hasta lograr obtener el modelo con los pardmetros dptimos.

Tabla 14 - Comparativa de métricas con el modelo final de bosques aleatorios

Accuracy 99,2488% 99,061% 99,2488%
Precision 98,7179% 97,4883% 98,7179%
Recall 96,25% 96,25% 96,2500%
F1 97,4683% 96,8553% 97,4683%

Si bien es cierto que el proceso de los bosques aleatorios consigue mejorar la capacidad predictiva
en comparacion a los modelos basados en un Unico arbol, esto tiene un coste asociado, la
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interpretabilidad del modelo se reduce. Al tratarse de una combinacion de multiples arboles, no
es posible obtener una representacion grafica sencilla del modelo y no es inmediato identificar
de forma visual qué predictores son mas importantes. Sin embargo, se han desarrollado
estrategias para cuantificar la importancia de los predictores que hacen de los modelos de
bosques aleatorios una herramienta muy potente, no solo para predecir, sino también para el
analisis exploratorio. Dos de estas medidas son: importancia por permutacidon e impureza de
nodos. En la Tabla 15 y en la Tabla 16 se puede ver representada la importancia que tienen cada
uno de los predictores en los modelos a partir de las diferentes técnicas mencionadas
anteriormente. Cabe aclarar que la importancia de las caracteristicas basadas en purezas puede
inflar la importancia de las caracteristicas numéricas. Ademas, la importancia de la caracteristica
basada en la pureza de los bosques aleatorios se ve afectada por el calculo de las estadisticas
derivadas del conjunto de datos de entrenamiento: la importancia puede ser alta incluso para las
caracteristicas que no son predictivas de la variable que se requiere predecir [21].

Tabla 15 - Importancia de los predictores por pureza de nodos

Predictor Importancia
Becas/Descuentos 0.63
Créditos Financieros 0.30
Promedio Académico 0.02

Movilidad 0.01

Edad 0.01
Créditos Académicos 0.01
Materias Perdidas 0.01
Semestres Matriculados [0.01
Lugar Nacimiento 0.01
Consejerias 0.00
Monitorias 0.00
Ingenieria Civil 0.00
Biologia 0.00
Género 0.00
Distinciones 0.00
Ingenieria Industrial 0.00
Doble Programa 0.00

Ingenieria Electronica  |0.00
Matematicas Aplicadas |0.00
Ciudad 0.00
Pruebas Académicas |0.00
Ingenieria de Sistemas |0.00
Beca Permanente 0.00
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Tabla 16 - Importancia de los predictores por permutacion

Predictor Importancia (mean) | Importancia (std)
Becas/Descuentos 0.39 0.00
Créditos Financieros 0.33 0.00
Promedio Académico 0.05 0.00
Edad 0.03 0.00
Lugar Nacimiento 0.03 0.00
Créditos Académicos 0.03 0.01
Consejerias 0.02 0.00
Doble Programa 0.02 0.01
Materias Perdidas 0.02 0.01
Semestres Matriculados 0.01 0.01
Ingenieria Civil 0.01 0.01
Ingenieria de Sistemas 0.00 0.00
Ingenieria Industrial 0.00 0.00
Ingenieria Electrénica 0.00 0.00
Biologia 0.00 0.00
Movilidad 0.00 0.00
Beca Permanente 0.00 0.00
Monitorias 0.00 0.00
Distinciones 0.00 0.00
Género 0.00 0.00
Pruebas Académicas 0.00 0.00
Ciudad 0.00 0.00
Matematicas Aplicadas 0.00 0.00

La Figura 24 muestra la importancia de los predictores en el modelo, a partir de ella se puede
identificar las caracteristicas de las becas/descuentos y créditos financieros como los predictores
mas influyentes, acorde a los datos de entrenamiento. Por otro lado, las caracteristicas del
promedio académico, edad, lugar de nacimiento, créditos académicos, consejerias, materias
perdidas y doble programa indican cémo el modelo ha utilizado poco dichas caracteristicas para
la prediccion. El resto de caracteristicas al ser muy cercanas a 0, quiere decir que no son utilizadas
por el modelo para la prediccidn.
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Importancia de los predictores (train)
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Fig. 24 Importancia de los predictores por permutacion

5.4.1.6. Potenciacion del gradiente. La matriz de confusion aplicando potenciacién del
gradiente se observa en la Figura 25.
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Fig. 25 Matriz de confusidon de potenciacion del gradiente
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El modelo final con la técnica de potenciacidon del gradiente es capaz de identificar un 95.625%
de los estudiantes que estarian interesados en continuar sus estudios de posgrados en la
universidad como se puede observar en la Tabla 17 en donde se presentan las diferencias entre
el modelo inicial y sus variantes hasta lograr obtener el modelo con los pardmetros éptimos.

Tabla 17 - Comparativa de métricas con el modelo final de bosques aleatorios

Accuracy 99,1549% 99,1549%
Precision 98,7096% 98,7096%
Recall 95,625% 95,625%
F1 97,1428% 97,1428%

Al evaluar y considerar la importancia de los predictores (influencia que tiene cada predictor
sobre una determinada métrica de evaluacién del modelo) se pueden identificar aquellas
caracteristicas que contribuyen en mayor y menor medida al modelo. Si el predictor permutado
contribuye al modelo, es de esperar que el modelo aumente su error, ya que se pierde la
informacién que proporcionaba esa variable. Sin embargo, cabe tomar algunas precauciones en
su interpretacion. Lo que cuantifican los predictores es la influencia que tienen sobre el modelo,
no su relacién con la variable respuesta.

Por otro lado, la importancia de los predictores por pureza de nodos cuantifica el incremento
total en la pureza de los nodos debido a divisiones en las que participa el predictor (promedio de
todos los drboles). En la Tabla 18 y en la Tabla 19 se aprecia la importancia de los predictores
aplicando las diferentes estratégicas.

Tabla 18 - Importancia de los predictores por pureza de nodos (potenciacion del gradiente)

Becas/Descuentos 0.85
Créditos Financieros 0.09
Edad 0.01

Promedio Académico 0.01
Créditos Académicos 0.01
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Lugar Nacimiento 0.00

Semestres Matriculados |0.00

Materias Perdidas 0.00

Doble Programa 0.00

Distinciones

0.00

Pruebas Académicas 0.00

Matematicas Aplicadas |0.00

Consejerias 0.00
Movilidad 0.00
Ingenieria Industrial 0.00
Género 0.00
Ingenieria Civil 0.00
Monitorias 0.00
Ingenieria Electrénica |0.00
Biologia 0.00
Ingenieria de Sistemas |0.00
Beca Permanente 0.00
Ciudad 0.00

Tabla 19 - Importancia de los predictores por permutacion (potenciacion del gradiente)

Predictor Importancia (mean) | Importancia (std)
Becas/Descuentos |0.39 0.00
Créditos Financieros |0.34 0.00
Edad 0.04 0.01
Promedio Académico (0.04 0.00
Créditos Académicos |0.03 0.00
Doble Programa 0.03 0.00
Lugar Nacimiento 0.03 0.00
Pruebas Académicas [0.03 0.00
Materias Perdidas 0.02 0.00
Matematicas Aplicadas |0.02 0.00
Semestres Matriculados [0.02 0.00
Distinciones 0.01 0.01
Género 0.00 0.00
Consejerias 0.00 0.00
Monitorias 0.00 0.00
Beca Permanente 0.00 0.00
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Ciudad 0.00 0.00
Biologia 0.00 0.00
Ingenieria Civil 0.00 0.00
Ingenieria Electrénica |0.00 0.00
Ingenieria Industrial |0.00 0.00
Ingenieria de Sistemas |0.00 0.00
Movilidad 0.00 0.00

La Figura 26 muestra la importancia de los predictores en el modelo, a partir de ella se puede
identificar las caracteristicas de las becas/descuentos y créditos financieros como los predictores
mas influyentes, acorde a los datos de entrenamiento.

Importancia de los predictores (train)
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Fig. 26 Importancia de los predictores por permutacion (potenciacion del gradiente)
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5.5.  FASE V: EVALUACION

En esta fase se evaluaron los resultados aplicando las principales métricas de evaluacion del
rendimiento usadas en machine learning, para seleccionar el mejor modelo a fin de poder
determinar si un estudiante egresado de pregrado continuara su formacidn académica en
posgrados en la universidad.

5.5.1 EVALUACION DE RESULTADOS. Desde el punto de vista objetivo, se efectud el analisis con
los indicadores estadisticos que se obtuvieron al ejecutar los modelos con los hiperparametros
optimizados, con el objetivo de determinar si el resultado de dicha evaluacién de cada modelo
puede predecir con un grado de alta confiabilidad si un estudiante de pregrado continuaria sus
estudios en posgrados en la universidad. A continuacion, se encuentra el analisis de cada modelo.

5.5.1.1. Arboles de decision. Desde el punto de vista de exactitud del modelo de arboles
de decisién, aunque se obtuvo un porcentaje de 98,9671% de estudiantes clasificados
correctamente, el tener un desbalance notable entre las clases de variables de destino en los
datos, es una desventaja significativa porque se corre el riesgo de siempre predecir que los
estudiantes no continuardn sus estudios en posgrados, teniendo en cuenta que la clase
mayoritaria en el conjunto de datos correspondia a la no continuidad. Precisamente, al tener un
dataset desbalanceado es aconsejable el indicador F1 (en el caso de los arboles de decision el
resultado fue de 96,5732%) si se tiene una distribucidon de clases desigual. La sensibilidad del
modelo, definida como la capacidad de predecir un resultado positivo cuando el resultado real es
positivo, dio como resultado un 96,8750% y la precision, definida como el nimero de elementos
identificados correctamente como positivos de un total de elementos identificados como
positivos, dio como resultado un 96,2732%.

5.5.1.2. Bosques aleatorios. Al igual que sucedid con los arboles de decisidn, en los bosques
aleatorios se obtuvo un porcentaje alto de precision del modelo (99,2488%) de estudiantes
clasificados correctamente. En el caso de la métrica de F1, para los bosques aleatorios el resultado
del indicador fue de 97,4683%. La sensibilidad del modelo dio como resultado un 96,25% vy la
precision dio como resultado un 98,7179% lo cual es mayor al valor obtenido en los arboles de
decisidon. Esto significa que un 98% de los registros logran ser clasificados o identificados
correctamente como positivos.

5.5.1.3. Potenciacion del gradiente. Al igual que sucedid con los arboles de decisidn y los
bosques aleatorios, en la potenciacion del gradiente se obtuvo un porcentaje alto de precisién
del modelo (99,1549%) de estudiantes clasificados correctamente. En el caso de la métrica de F1
el resultado del indicador fue de 97,1428%. La sensibilidad del modelo dio como resultado un
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95,625% vy la precisidon dio como resultado un 98,7096% lo cual es mayor al valor obtenido en los
arboles de decision y bosques aleatorios.

5.5.2 COMPARATIVA DEL DESEMPENO ENTRE MODELOS. Después de realizar los diferentes
experimentos de modelado con los algoritmos de clasificacion seleccionados, para los cuales se
combinaron técnicas de tuning de parametros individuales, asi como busqueda en cuadricula de
hiperparametros con validacién cruzada; comparando el desempeiio de los modelos en términos
de las métricas de F1, precisién y recall, se presenta en la Tabla 20 los mejores resultados
obtenidos de cada algoritmo con sus métricas de desempeiio.

Tabla 20 - Comparativo del desempefio entre modelos

Modelo F1-Score Macro |Recall Macro |Precision Macro [Accuracy
Decision Tree 0.966 0.969 0.963 0.990
Random Forest 0.972 0.963 0.981 0.992
Gradient Boosting 0.971 0.956 0.956 0.992

Partiendo que la métrica F1-Score es la medida de desempefio seleccionada con el propdsito de
comparar los modelos evaluados, teniendo en cuenta principalmente el desbalance presentado
en las clases, la cual busca minimizar los falsos negativos, sin olvidarse de los costos asociados a
los falsos positivos, se observa en la Tabla 20 que los mejores resultados se obtienen con Random
Forest que, adicionalmente, obtuvo una precisiéon que supera a los modelos de Decision Tree y
Gradient Boosting. Por otro lado, es importante mencionar que con Random Forest se logra
reducir la varianza de los arboles individuales al combinar la aleatoriedad (cada arbol entrenado
con un subset diferente) y la agregacion (al agregar los resultados para generar la prediccion, los
arboles que no funcionaron tan bien no tuvieron un impacto significativo en el resultado final).
También se selecciond Random Forest por encima de Gradient Boosting porque este ultimo
presenta desventajas en la escalabilidad debido a la naturaleza secuencial de impulsar,
dificultando la tarea de paralelizar.

5.6. FASE VI: INFORME

En esta fase se produjo un informe final que resume los resultados obtenidos en la aplicaciéon del
modelo y en la utilizacién de la metodologia. Asi como también se hizo una revisién general del
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proyecto con aquellos puntos que presentaron dificultad y la identificacién de lecciones
aprendidas.

5.6.1 INFORME FINAL. La aplicacién de la metodologia CRISP-DM en este proyecto permitid
encontrar un comportamiento predictivo a la hora de determinar la continuidad académica de
estudiantes de pregrado de la Facultad de Ingenieria y Ciencias de la Pontificia Universidad
Javeriana. La etapa de la preparacion de los datos fue la mds extensa y compleja de todo el
proceso por la alta inconsistencia presentada en algunos datos mencionados durante el proyecto
gue se encontraban por fuera de lo establecido en el Reglamento del Estudiante de la universidad,
lo que implicé el andlisis detenido del reglamento, sus excepciones e investigacién a nivel interno
de los procesos que enmarcan el ambito académico, administrativo y disciplinario. También es
importante mencionar la limpieza realizada previa a la preparacién de los datos, lo que generé un
proceso adicional dentro de la aplicacion de la metodologia que puede evitarse en futuros
trabajos al ejecutar procesos exhaustivos de calidad de datos dentro de los sistemas fuente de la
informacidn de los trabajos futuros.

Una vez se realizo la preparacién y limpieza de los datos, se generaron los modelos de predicciéon
aplicando las técnicas de clasificacion mencionadas en el proyecto, que determind la adecuacion
de los modelos generados determinando su pertinencia y validez al ser lo suficientemente fiables.
En este caso en particular del proyecto, se determina que uno de los tres modelos generados es
el que genera un mayor indice de confianza y es el recomendado para su aplicacién sobre futuros
conjuntos de datos a predecir. Sin embargo, es importante mencionar que los 3 modelos
generados representan diferencias muy pequefias en cuanto a los resultados obtenidos por lo
gue podemos considerar que la aplicacidn de cualquiera de los 3 modelos es valida teniendo en
cuenta los buenos resultados.

Por otro lado, la evaluacion de los modelos permitié encontrar aquellas caracteristicas mas
importantes para el modelo en su prediccidon. Al realizar un analisis de los datos, se logré
determinar que las becas representan una caracteristica muy influyente para que un estudiante
tome la decision de continuar o no sus estudios en posgrados en la universidad, lo que representa
informacién muy valiosa para la Oficina de Promocién a la hora de realizar procesos de atraccién
para los egresados de la universidad.
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6. CONCLUSIONES

Las etapas de entendimiento y preparacidn de los datos aplicando la metodologia CRISP-DM
son las mas demandantes dentro de cualquier proyecto de mineria de datos y este proyecto
no fue la excepcidn. Estas etapas permitieron tener un amplio panorama de los datos que
sirvieron para determinar diferentes aspectos relevantes dentro de los procesos académicos
de los estudiantes cuando se encuentran en su etapa de estudios de pregrado y aspectos
administrativos de la universidad dentro del acompafiamiento integral a la formacion
académica de los estudiantes.

Cuando se comprende de manera integral la dindamica de los procesos educativos en
instituciones de educacién superior (IES) como lo es la Pontificia Universidad Javeriana, se
logra acotar los atributos que se tienen a consideracién al momento de generar modelos de
prediccién, es decir, al tener un conocimiento del funcionamiento de dichos procesos
académicos y administrativos, permite agilizar la comprensién que se debe tener en cuenta
en la etapa de entendimiento de los datos, generando sentido a los atributos seleccionados
y descartando aquellos que pueden llegar a ser considerados como irrelevantes para los
modelos al no contener informacion de importancia y no aportar valor al andlisis, teniendo
en cuenta que, por ejemplo, para el caso del tipo de identificacion del estudiante, solo se
presentaban 3 categorias (cédula de ciudadania, cédula de extranjeria y pasaporte), pero solo
estaba presente 1 registro para la categoria de cédula de extranjeria y pasaporte
respectivamente. De igual manera se descarté el atributo ciudad, teniendo en cuenta que el
estudiante durante su etapa académica, normalmente su lugar de residencia corresponde a
la ciudad de Cali o sus alrededores.

Sin embargo, es de vital importancia realizar una profunda evaluacién y analisis critico de
cada actividad realizada en estas etapas, teniendo en cuenta que pasar desapercibidos ciertos
detalles generan reprocesos que impactaron en el tiempo de desarrollo del proyecto y
cambios no previstos. Por lo anterior, fue un enorme reto la dedicacién minuciosa sobre cada
aspecto y cada atributo presente en el conjunto de datos, a partir de la generacion de las
diferentes gréaficas y estadisticas que permitieron identificar diferentes aspectos que
pudieran generar ruido en los modelos o inconsistencias en la informacion del conjunto de
datos.

En cuanto al modelado, es importante seleccionar las técnicas mas apropiadas para el
proyecto considerando el objetivo principal del mismo y la relacién con las herramientas de
mineria de datos existentes. Esta seleccidn permitid hacer una interpretacién de los
resultados de los modelos de aprendizaje y obtener los atributos que estan mads relacionados
con la decisién del estudiante de continuar o no con los estudios de posgrado.
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Desde el punto de vista de los resultados obtenidos, es importante mencionar que son
producto del andlisis detallado y minucioso de resultados cercanos en las etapas previas, en
particular, el andlisis y limpieza de datos, teniendo en cuenta el desbalance de clases a
predecir como resultado de la naturaleza de los datos, se logré generar modelos con alta
confiabilidad teniendo en cuenta este desbalance presentado en los datos; se esperaba
obtener un balance de los datos en una proporcion de 80-20 de egresados que no contintdan
sus estudios en posgrados y estudiantes que si lo hacen, pero se logré obtener una proporcién
de 85-15 teniendo en cuenta que pueden interferir muchos factores como la oferta
académica, la condicion econdmica, etc.

Finalmente, aunque se obtuvieron muy buenos resultados en el entrenamiento y evaluacion
inicial de los modelos, se optimizaron sus parametros producto del ejercicio practico como
objetivo y fin de la realizacidn del presente trabajo, que aunque permitié obtener mejores
resultados, sirvié de aprendizaje para futuros trabajos de mineria de datos en el campo de
prediccién de continuidad académica de la universidad, teniendo en cuenta que el conjunto
de datos trabajado fue filtrado segun la disponibilidad con la cual se contaba de los datos en
los sistemas de informacién.

También es importante destacar el hallazgo de atributos como lo es la obtencién de becas
para los estudiantes pues define un comportamiento importante frente a la continuidad o no
para estudios de posgrados en la universidad, convirtiéndose asi en un atributo que puede
ser fundamental para la perfilacion de egresados por parte de la Oficina de Promocién de la
universidad.
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7. TRABAJOS FUTUROS

Como continuacién del presente trabajo en un futuro es importante que se pueda generar
un modelo para las otras facultades de la universidad, asi como también poder tener
caracteristicas referentes a los planes de estudio de las diferentes carreras. También seria
importante contar con la recopilacion y andlisis de la informacién laboral del egresado en un
periodo de tiempo determinado para conocer y evaluar sus condiciones sociodemograficas,
econdmicas y sociales que permitan tener un panorama mas amplio de caracteristicas que
permitan predecir la continuidad de un egresado a programas de posgrados. Finalmente, otro
aspecto que se puede tener en consideracion es el referente a la participacion del egresado
en los diferentes programas de educacién continua que brinda la universidad, en donde se
podria generar informacién mucho mas actualizada del egresado.
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